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Resumo
Pessoas com deficiências motoras podem ser beneficiadas com o desenvolvimento de
estratégias de reabilitação baseadas em sistemas robóticos. Dispositivos robóticos, como
exoesqueletos, podem fazer uso de dados fisiológicos, como eletromiografia de superfície
(sEMG) e eletroencefalografia (EEG), além de também sensores inerciais e de força, com
o intuito de detectar a intenção de movimento e controlar estes dispositivos. Este trabalho
apresenta o desenvolvimento de uma plataforma multimodal de aquisição e processamento
de sinais de EEG, sEMG, inerciais e de força para aplicação no exoesqueleto robótico
ALLOR (Advanced Lower-Limb Orthosis for Rehabilitation) da UFES, desenvolvido
também no contexto desta pesquisa. Foram propostas novas estratégias de reabilitação
neuro-motoras baseadas no controle do exosqueleto a partir da intenção de movimento do
paciente. Experimentos foram realizados com voluntários, executando as tarefas de extensão
e flexão do joelho, com o objetivo de analisar a intenção de movimento, a ativação muscular
e o início efetivo dos movimentos realizados. A partir da detecção da intenção de movimento,
o sistema inicia a tarefa no exoesqueleto, sendo que os resultados demonstraram que o
sistema foi capaz de adquirir, sincronizar, processar e classificar os sinais em combinação
com o controle do dispositivo. Análises off-line da precisão dos classificadores de intenção
de movimento utilizados mostraram que a interface foi capaz de identificar corretamente a
intenção de movimento em 74, 67± 18, 35% dos casos utilizando uma lógica OU entre os
sinais de EEG e sEMG, com uma média de tempo de antecipação do movimento através
da análise do sinal de EEG, de 677, 90± 513, 26 milissegundos, sendo que, para o sinal de
sEMG, este valor foi de 122, 93±97, 48 milissegundos. Para os resultados obtidos de forma
on-line, apenas o sinal de sEMG foi considerado, com identificação correta da identificação
da intenção de movimento de 76, 00 ± 13, 42% dos casos e com uma antecipação do
movimento de 200, 45± 50, 71 milissegundos. Os resultados das etapas de processamento
desses sinais biológicos, bem como os valores de precisão e tempo de antecipação do
movimento dos membros inferiores, se mostraram em conformidade com a literatura atual.
Foi proposta também uma nova abordagem na classificação de sinais de EEG utilizando
dois estágios de classificação, apresentando melhoria média de 38, 00% na precisão dos
classificadores de EEG em relação aos classificadores probabilísticos tradicionais. Foram
desenvolvidos controladores para o exoesqueleto em tarefas de reabilitação, os quais
foram projetados para pacientes que realizaram artroplastia de joelho e pós-AVC, com
comprometimentos na mobilidade dos membros inferiores.
Palavras-chave: Exoesqueleto, Robótica de Reabilitação, Plataforma Multimodal, Ele-
troencefalografia, Eletromiografia, Sensores Inerciais, Sensores de Força, Sistemas de
Controle.

Abstract
People with physical disabilities can benefit from the development of rehabilitation
strategies based on robotic systems. Robotic devices, such as exoskeletons, can make use
of physiological data, such as surface electromyography (sEMG), electroencephalography
(EEG) and also inertial and strength sensors, in order to detect movement intentions and
to control these devices. This work presents the development of a multimodal platform for
signal acquisition and processing of EEG, sEMG, inertial and strength signals, to be applied
in the robotic exoskeleton ALLOR (Advanced Lower-Limb Orthosis for Rehabilitation)
from UFES, also developed in the context of this research. The research seeks the
development of new neuromotor rehabilitation strategies based on the control of the
exoskeleton through patient’s movement intention. So far, experiments were performed
with volunteers executing knee flexion-extension. The goal is to analyze movement intention,
muscle activation and movement onset. The system initiates the task in the exoskeleton
from the detection of the movement intention, and the results showed that the system was
able to acquire, synchronize, process and classify the signals in combination with the device
control. Off-line analyses about the accuracy of the movement intention classifiers showed
that the interface was able to correctly identify the movement intention in 74.67± 18.35%
of the cases through an OR logic between the EEG and sEMG signals, with an average
movement anticipation from EEG analysis, of 677.90± 513.26 milliseconds. From sEMG
analysis, it was 122.93±97.48 milliseconds. From the on-line results, only the sEMG signal
was considered, with a correct identification of the movement intention of 76.00±13.42% of
the cases, with an average movement anticipation of 200.45±50.71 milliseconds. The results
of these biological signals processing stage, as well as the accuracy and the movement
anticipation for lower limbs were similar to the current literature. It is also proposed a new
approach to the EEG signals classification using two classification stages, presenting an
average improvement of 38.00% in EEG classifiers accuracy in comparison to traditional
probability classifiers. Controllers were developed to the exoskeleton, to be used during
rehabilitation tasks projected to patients who suffered knee arthroplasty and post-stroke,
with impairments in lower limb mobility.
Keywords: Exoskeleton, Robotic Rehabilitation, Multimodal Platform, Electroencephalog-
raphy, Electromyography, Inertial Sensors, Strength Sensors Control System.
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1 Introdução
Esta Tese de Doutorado está orientada ao desenvolvimento de um exoesqueleto
robótico para reabilitação motora de membros inferiores, com controle baseado em uma
interface multimodal de sinais biomédicos, para a predição de movimento. Esta interface
permite a realização de novas terapias de reabilitação, com maior envolvimento do paciente
e seus processos naturais de geração do movimento, as quais não seriam possíveis com
exoesqueletos convencionais de reabilitação. Este capítulo apresenta a motivação para
a realização desta pesquisa e seus objetivos. Ao final deste capítulo, é apresentada a
estrutura da Tese.
1.1 Motivação
Nos últimos anos, o número de pessoas que apresentam alguma deficiência em
membros inferiores vem aumentando, devido a diversos motivos normalmente relacionados
a Acidentes Vasculares Cerebrais (AVC) ou lesões na medula espinhal (TSUKAHARA;
HASEGAWA; SANKAI, 2009). Essas deficiências podem levar a problemas secundários,
como a dependência de cadeira de rodas, e consequentemente ao aparecimento de osteopo-
rose e escaras (TSUKAHARA; HASEGAWA; SANKAI, 2009). Tais problemas levam à
diminuição da qualidade de vida do indivíduo por interferirem diretamente na realização
de tarefas cotidianas (TSUKAHARA; HASEGAWA; SANKAI, 2009).
A nível global, de acordo com a OMS, cerca de 15 milhões de pessoas sofrem
um AVC por ano (MACKAY; MENSAH, 2004), dos quais, aproximadamente 5 milhões
enfrentam vários graus de dificuldade de mobilidade, incluindo perda das funções sensorial,
motora e cognitiva, gerando um impacto negativo em sua capacidade de realizar tarefas
da vida diária (STRONG; MATHERS; BONITA, 2007).
Por outro lado, a população, em geral, tem se tornado menos sedentária, com um
maior número de indivíduos buscando a realização de exercícios físicos para manutenção
da boa forma e saúde (CAVANAUGH; KILLIAN, 2012). Entretanto, como consequência,
lesões do menisco tornaram-se muito comuns entre atletas profissionais e amadores, e são
uma das causas mais comuns das cirurgias de joelho (CAVANAUGH; KILLIAN, 2012;
BULSTRODE et al., 2011).
Adicionalmente, em uma sociedade em envelhecimento, a necessidade de fisioterapia
para idosos continua crescendo, devido a perdas de funções motoras. Ainda existe um
grande número de pessoas que sofrem de alguma deficiência motora causada por doenças
ou acidentes prejudicando sua mobilidade.
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Para todo esse grupo de pessoas, para recuperar ou melhorar as funções dos
membros inferiores, normalmente são realizados diferentes programas de reabilitação.
Mas, para isso, é necessária uma reabilitação efetiva, que tenha ênfase na repetição, no
incremento progressivo da dificuldade da tarefa e na prática funcional (HUSEMANN et
al., 2007; WINSTEIN et al., 2016).
Entretanto, ocorre que a reabilitação depende muito da experiência e do apresto
manual do terapeuta (PFURTSCHELLER; Lopes da Silva, 1999), entretanto, o número de
pacientes necessitando de reabilitação é grande em relação ao número de terapeutas, e o
tempo consumido pela terapia muitas vezes é longo. Desta forma, robôs podem ajudar na
realização da terapia de reabilitação, de maneira que um único terapeuta possa coordenar
diversos robôs para realizar as terapias em vários pacientes simultaneamente (JU et al.,
2005). Por exemplo, no Japão, grande parte dos fisioterapeutas trabalham em hospitais,
o que significa que os pacientes estão privados de terapia contínua no momento em que
saem da internação, agravando sua condição. Assim, uma solução para este problema é o
uso de robôs para que a reabilitação possa ser executada sem a intervenção contínua de
fisioterapeutas (HOMMA; FUKUDA; NAGATA, 2002).
Robôs de reabilitação têm demonstrado ser uma ferramenta significativa nos centros
de tratamento de lesões na medula espinhal, primariamente por melhorar o desempenho da
marcha em casos de pacientes com lesões incompletas da medula espinhal (ALCOBENDAS-
MAESTRO et al., 2012), além de prover exercícios para melhorar o sistema cardiovascular
em pacientes com lesões completas da medula espinhal (ZEILIG et al., 2015). Comparados
com a fisioterapia tradicional, robôs de reabilitação podem prover estratégias específicas
de treinamento, amplamente classificadas em treinamento passivo e ativo (tais estratégias
serão abordadas na Seção 2.3), onde ambos têm se mostrado efetivos na reabilitação
clínica (LOTZE et al., 2003; CAI et al., 2006; POHL et al., 2007; YANG; KONG, 2009).
Por outro lado, a identificação de intenção de movimento pode auxiliar no controle
desses robôs de reabilitação para facilitar a tarefa de recuperação do indivíduo, sendo
que o uso de sinais biológicos relacionados com a intenção de movimento viabiliza uma
nova geração de terapias de reabilitação, com maior participação do indivíduo, incitando
o uso dos caminhos ou vias convencionais de geração dos padrões motores (DONATI
et al., 2016). De fato, estudos mostram que usando a atividade cerebral de pacientes
que sofreram AVC para acionar um dispositivo de reabilitação através de movimentos
voluntários repetitivos pode promover a recuperação motora e prover o treinamento da
geração de planos motores no córtex cerebral reconstruindo o planejamento motor de
atividades no cérebro (MURALIDHARAN; CHAE; TAYLOR, 2011).
Vários controladores digitais podem ser projetados para o controle de um robô
para reabilitação baseado na intenção de movimento, os quais têm a finalidade de reduzir
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o impacto que a adaptação à tecnologia assistiva pode causar ao indivíduo (IBÁÑEZ et
al., 2013).
Esses controladores são acionados por Interfaces Cérebro-Computador (ICC ou
BCI, do inglês Brain-Computer Interfaces), as quais têm sido implementadas a partir
da aquisição não invasiva de sinais eletroencefalográficos (EEG). As BCIs utilizam even-
tos relacionados ao ritmo sensório-motor (SMR, do inglês, Sensorimotor Rhythm), tais
como as características relacionadas à dessincronização e à sincronização (Event-Related
Desynchronization and Synchronization ERD/ERS) (KIRCHNER; TABIE; SEELAND,
2014; GALLEGO et al., 2012), que são a principal modalidade de sinal para BCIs motoras
(GUGER; VAUGHAN; ALLISON, 2014), ou os potenciais corticais relacionados com
o movimento (MRCP, do inglês, Movement-Related Cortical Potential) (JIANG et al.,
2015; MRACHACZ-KERSTING et al., 2017). A primeira técnica apresenta uma melhor
precisão na detecção da intenção de movimento em geral, contudo, uma precisão baixa
quando se trabalha com membros inferiores. Desta forma, o uso de MRCP supera o
uso de SMR em termos de precisão de controle de dispositivos para membros inferiores
(XU et al., 2016), e, ao contrário dos sinais de ERD/ERS, são sempre detectados (uma
porção não negligenciável de indivíduos (20 a 25%) não pode utilizar sistemas clássicos de
BCIs baseadas em potenciais SMR por não apresentar em seus sinais padrões ERD/ERS
observáveis (VIDAURRE et al., 2011; PFURTSCHELLER; Lopes da Silva, 1999)). Isto
torna o uso de MRCP muito promissor para detecção do movimento, apesar de que sua
antecipação na detecção do movimento ser pior do que em relação ao SMR, pois o MRCP
usualmente detecta a intenção de movimento através do sinal de EEG alguns milissegundos
depois do início do movimento (NIAZI et al., 2011; XU et al., 2014a; GUGER; VAUGHAN;
ALLISON, 2014).
O uso do sinal mioelétrico de superfície (sEMG) também possibilita a detecção
da intenção de movimento com uma alta acurácia quando comparado com o sinal de
EEG, principalmente em membros inferiores (HUANG et al., 2011; NOVAK et al., 2013;
KIRCHNER; TABIE; SEELAND, 2014). Assim, com o objetivo de aproveitar as vantagens
da antecipação na detecção de movimento com SMR, e a precisão na detecção de intenção
de movimento comparável com o MRCP, é possível combinar o sinal de SMR, proveniente
do EEG com o sinal de sEMG, em uma interface multimodal, conseguindo uma melhora
tanto na detecção da intenção de movimento quanto na antecipação do movimento, em
lugar de utilizar os sinais individualmente. Vale ressaltar que a combinação de EEG e
sEMG já foi usada para aprimorar a reabilitação neurológica com melhorias significativas
na sensação somática de pacientes paraplégicos, até mesmo conseguindo progredi-los, em
alguns casos, para um surpreendente nível de paraplegia incompleta (DONATI et al.,
2016).
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1.2 Contexto de realização desta pesquisa
O Grupo de Pesquisa em Robótica e Tecnologia Assistiva do Núcleo de Tecnologia
Assistiva (NTA) do Programa de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica da Universidade
Federal do Espírito Santo (UFES) tem um histórico de desenvolvimento de dispositivos
assistivos robóticos, tais como cadeira de rodas robótica (FERREIRA, 2008), andadores
robóticos (FRIZERA-NETO, 2010; CIFUENTES, 2015; VALADÃO, 2016) e diversos
outros sistemas de interação humano-robô (HRI, do inglês, Human-Robot Interaction),
inclusive com robôs desenvolvidos para a interação com crianças autistas (GOULART et
al., 2015; VALADÃO, 2016). Pesquisadores do NTA também já desenvolveram diversas
pesquisas envolvendo BCIs, através de aquisição de sinais cerebrais (EEG) (BENEVIDES;
BASTOS-FILHO; SARCINELLI-FILHO, 2008; FERREIRA, 2008; BENEVIDES, 2009;
MÜLLER, 2012; TELLO, 2016; BUENO, 2017), sinais mioelétricos de superfície (sEMG)
(VELA, 2013; TELLO, 2013; SOPRANI et al., 2014; LOTERIO, 2015; ATENCIO, 2015;
JIMÉNEZ, 2016; VILLAREJO-MAYOR, 2017), análise de movimentos corporais através
de sensores inerciais e câmeras de profundidade (MELIM, 2013), e análise da marcha
humana através de estudos de parâmetros biomecânicos (ELIAS, 2013; VARGAS, 2015).
A aquisição recente de um exoesqueleto ativo de membro inferior com um grau
de liberdade possibilitou esta pesquisa de desenvolvimento de estratégias de controle
aplicadas à reabilitação da locomoção humana e assistência à marcha. Assim, essa Tese
de Doutorado representa o primeiro passo do Grupo no desenvolvimento de técnicas de
detecção da intenção de movimento em interfaces multimodais, aplicadas ao controle
de um exoesqueleto. Tal dispositivo, aliado à interface multimodal desenvolvida para
a predição do movimento, representa uma poderosa ferramenta aplicada em diferentes
estágios da reabilitação humana, se tratando de membros inferiores.
1.3 Objetivos
Essa teste de doutorado tem como objetivo o desenvolvimento de uma interface
para controle de um exoesqueleto robótico em tempo real com o objetivo de realizar
tarefas de reabilitação de membro inferior. Tal interface irá utilizar sinais biológicos, de
forma multimodal, para detectar a intenção de movimento através dos potenciais SMR em
sinais de EEG em conjunto com sinais de sEMG, conseguindo precisão e antecipação na
detecção da intenção de movimento de modo que seja possível o controle do exoesqueleto
sem causar desconforto ao usuário e cumpra o objetivo da tarefa de reabilitação.
Desta forma, o objetivo principal desta Tese é o desenvolvimento de uma interface
multimodal e estratégias de controle aplicadas a um exoesqueleto voltado à reabilitação
motora de membros inferiores.
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Podem-se enumerar como objetivos específicos pertinentes ao trabalho:
1. Análise de estratégias de reabilitação convencionais que possam ser adaptadas ou
melhoradas em função da utilização de um exoesqueleto ativo.
2. Análise do movimento de um paciente em uma atividade de reabilitação.
3. Desenvolvimento de protocolo de experimentos para reabilitação de membro inferior.
4. Proposta de estratégias de controle de exoesqueleto de membro inferior compatíveis
com tarefas de reabilitação.
5. O desenvolvimento de uma interface multimodal para a detecção da intenção de
movimento de membros inferiores.
6. O desenvolvimento de sistemas de controle integrados à interface multimodal que
propiciem tarefas de reabilitação com o exoesqueleto de membro inferior.
1.4 Organização da Tese
Este documento está organizado da seguinte forma. O Capítulo 2 apresenta con-
siderações a respeito das condições que podem afetar a mobilidade, das técnicas de
reabilitação responsáveis pela reintegração do indivíduo à sociedade, e dos dispositivos
que podem aprimorar as técnicas tradicionais de reabilitação. Também são apresentados
alguns dispositivos utilizados na reabilitação de membros inferiores, suas características e
classificação. Nesse capítulo também é realizada uma revisão da literatura relacionada às
interfaces multimodais que são aplicadas ou podem ser aplicadas na reabilitação motora
humana.
No Capítulo 3 é apresentado o sistema multimodal proposto, os materiais e métodos
utilizados para a aquisição dos dados, o protocolo experimental proposto para validar
o sistema, as técnicas utilizadas no processamento dos dados obtidos, os resultados
encontrados e uma discussão a respeito desses resultados.
No Capítulo 4 são apresentados os sistemas de controle propostos e implementados,
os métodos e materiais utilizados, as propostas de protocolos experimentais para utilização
do exoesqueleto com usuários e resultados encontrados, além de uma discussão dos
resultados.
O Capítulo 5 apresenta as formas de integração planejadas entre a interface
multimodal desenvolvida e o sistema de controle do exoesqueleto de reabilitação.
Finalmente, o Capítulo 6 apresenta as conclusões deste trabalho e recomendações
para trabalhos futuros.
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2 Mobilidade Humana e Tendências na Rea-
bilitação de Membros Inferiores
2.1 Introdução
A mobilidade é uma das mais importantes faculdades humanas e pode ser definida
como a habilidade de um indivíduo se mover livremente através de múltiplos ambientes e
realizar tarefas cotidianas (WINTER, 2009).
Existem diversas patologias como, por exemplo, a poliomielite, as lesões da medula
espinhal, a esclerose múltipla ou o traumatismo medular, os quais afetam ou reduzem a
mobilidade de um indivíduo, acarretando diversos tipos de déficits motores (FRIZERA-
NETO, 2010).
Evidências mostram que as restrições de mobilidade também estão associadas
com distúrbios cognitivos e psicológicos, prejudicando, portanto, a qualidade de vida do
indivíduo (BUCHMAN et al., 2011).
O número de pessoas com problemas motores, devido à degeneração neurológica,
muscular e/ou osteoarticular irá crescer proporcionalmente ao envelhecimento da população
(WALSH et al., 1998), sendo, portanto, necessários procedimentos cirúrgicos e programas de
reabilitação apropriados para assegurar bons resultados na antecipação deste crescimento
(MAXEY; MAGNUSSON, 2001).
2.2 Técnicas de Reabilitação de Membros Inferiores
A fisioterapia envolvendo reabilitação ajuda a recuperação de funções motoras
perdidas devido a algum fator como AVC, lesões na medula ou alguma patologia que
afete a mobilidade (SMITH et al., 1981; DAM et al., 1993). Os exercícios realizados na
reabilitação se baseiam em movimentos específicos no membro afetado, os quais provocam
a plasticidade motora do membro ajudando em sua recuperação (SCHMIDT et al., 2007).
Especificamente, a reabilitação de membros inferiores para pacientes que sofreram
perda de mobilidade devido a um AVC pode ser dividida em três fases (SCHMIDT et al.,
2007; DÍAZ; GIL; SÁNCHEZ, 2011): na primeira fase, o paciente acamado é colocado em
uma cadeira assim que possível; na segunda fase, busca-se a restauração da marcha; e,
por fim, na terceira fase busca-se a melhoria da marcha e, se possível, o caminhar livre.
Uma vez que a mobilidade é a prioridade entre os pacientes em todas as fases
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de reabilitação, uma parte significativa dos especialistas indica a mobilidade através
de cadeira de rodas independente do auxílio de outras pessoas, como objetivo final da
reabilitação, fato atribuído à pressão dos pacientes devido às limitações de tempo do
tratamento (DEL-AMA et al., 2012). Todavia, é importante ressaltar que restaurar a
capacidade de caminhar é o principal objetivo da fisioterapia, independente do nível da
lesão, do tempo desde o acidente, ou da idade (DITUNNO et al., 2008).
Visando recuperar ou melhorar as funções motoras do indivíduo, diferentes pro-
gramas de reabilitação podem ser realizados. Entretanto, a reabilitação depende muito
da experiência e da habilidade manual do fisioterapeuta (PFURTSCHELLER; Lopes
da Silva, 1999). Assim, devido ao grande número de pacientes e ao tempo consumido
pelo tratamento, um grande avanço pode ser alcançado com a utilização de um robô
na realização do tratamento e na reabilitação do paciente (JU et al., 2005; HOMMA;
FUKUDA; NAGATA, 2002).
Terapias convencionais de reabilitação são muito trabalhosas e custosas, especial-
mente a de reabilitação da marcha e, frequentemente, envolvem mais que três terapeutas
em conjunto para assistir manualmente as pernas e tronco do paciente (DÍAZ; GIL; SÁN-
CHEZ, 2011). Entretanto, terapias convencionais, são baseadas em experiência e evidências
clínicas, que, trabalhando em conjunto com novas tecnologias, podem se beneficiar da
medição precisa de ângulos de mobilidade e esforço, de forma que é possível melhor avaliar
a evolução do paciente durante o processo de reabilitação.
Neste contexto, novas tecnologias têm surgido para melhorar a qualidade de vida de
pessoas com deficiências motoras, bem como novas técnicas e dispositivos de reabilitação
vêm surgindo na tentativa de recuperar completamente ou parcialmente as capacidades
motoras dos indivíduos.
Robôs de reabilitação surgem então como uma alternativa para automatizar a tarefa
de reabilitação, permitindo a redução do esforço físico do fisioterapeuta durante as tarefas
de reabilitação (HADJIDJ et al., 2013) e, permitindo a realização de tarefas repetitivas
mais intensivas, fornecendo também o acesso aos dados quantitativos da recuperação
motora, tais como medidas de força exercida e padrões de movimento executados (DÍAZ;
GIL; SÁNCHEZ, 2011).
2.3 Dispositivos Estacionários de Reabilitação de Membros Inferi-
ores
A relação entre robôs e seres humanos pode ir além de uma simples interação física.
Essa relação pode envolver sensores, atuadores, processamento de dados e estratégias de
controle capazes de coletar e decodificar ações ou expressões humanas ou até fenômenos
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fisiológicos. Robôs podem usar tais informações para adaptar, aprender e otimizar suas
funções, e até mesmo reconhecer um processo cognitivo humano, fornecendo uma resposta
a partir dessa interação (PONS, 2008).
Um processo cognitivo pode ser definido como uma sequência de tarefas que
incluam o raciocínio, o planejamento e a execução de uma ação a partir de um objetivo
previamente identificado. Originalmente, esse conceito era restrito a seres vivos, mas
atualmente também pode ser aplicado a robôs, os quais podem realizar uma sequência de
tarefas citada anteriormente (PONS, 2008). Tais robôs podem ser utilizados no auxílio
à reabilitação, reduzindo o custo do processo e introduzindo novas técnicas na terapia
(YANG et al., 2006).
Dentre os dispositivos utilizados na reabilitação, exoesqueletos robóticos ou órteses
ativas têm desempenhado um papel importante no campo da reabilitação, pois esses robôs
podem definir a quantidade de torque aplicada na reabilitação através da identificação
da intenção de movimento dos pacientes (TSUKAHARA; HASEGAWA; SANKAI, 2009;
RIENER et al., 2005), proporcionando assim possibilidades de treino específicas e um
melhor desempenho para recuperar a habilidade atlética do membro afetado. Tais es-
tratégias de treino são amplamente classificadas em treino passivo e treino ativo (HU
et al., 2012). No treinamento passivo, o robô é programado para fazer os movimentos
de reabilitação enquanto o paciente apenas o acompanha, caso o paciente não possa
realizar os movimentos, ou pelo paciente estar em um estágio da reabilitação em que o
seu movimento não é possível. Já no treino ativo, o paciente realiza os movimentos e o
robô é utilizado para auxiliar e mensurar seus movimentos.
É importante destacar que durante a reabilitação com sistemas robóticos, é ne-
cessário o contato direto entre o paciente e o robô de forma a assegurar a segurança
dos pacientes além de controlar a força que o robô exerce no paciente. Para este tipo
de reabilitação, o controle de impedância é usualmente escolhido, devido à possibilidade
de implementar uma relação dinâmica entre as variáveis do manipulador, como posição,
velocidade e força (HOGAN, 1984). Com este controlador, é possível controlar a rigidez
da articulação do robô, podendo deixá-la livre, onde seria possível manipulá-la com um
simples toque, ou rígida, a ponto de sustentar o peso da perna do paciente.
Díaz, Gil e Sánchez (2011) dividem os dispositivos de reabilitação robótica de
membros inferiores conforme mostrado na Figura 1. Entre os dispositivos estacionários
de marcha, o maior foco está nos de reabilitação do tornozelo, porém, em alguns casos
têm-se dispositivos para reabilitação do joelho como apresentado a seguir.
Pode-se destacar como dispositivo de reabilitação robótica o Lokomat R©1 (Figura 2),
o qual é um dispositivo robótico para automatizar o treino motor de membros inferiores,
1 https://www.hocoma.com/solutions/lokomat/
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Figura 1 – Tipos de sistemas robóticos para reabilitação de membros inferiores: (a) treino
de marcha em esteira; (b) treino baseado em placas nos pés; (c) treino suspenso
de marcha sobre o solo; (d) treino estacionário de marcha; (e) órteses ativas
para membros inferiores (DÍAZ; GIL; SÁNCHEZ, 2011).
comercializado pelo mundo todo. O Lokomat R© é composto por um exoesqueleto, uma
esteira e um sistema de suporte do peso corporal. O exoesqueleto possui quatro graus de
liberdade, permitindo o controle do movimento do quadril e joelhos.
Figura 2 – Dispositivo de Reabilitação Lokomat R© (Hocoma, Zurique, Suíça).
O MotionMakerTM 2 (SCHMITT; MÉTRAILLER, 2004), é um dispositivo ativo
funcional que utiliza um laço fechado de Estimulação Funcional Elétrica (FES, do inglês,
Functional Electrical Stimulation) para reabilitação de indivíduos com lesões na coluna
vertebral. Apesar de não ter o mesmo foco de reabilitação desta Tese, o MotionMakerTM se
apresenta como um dispositivo estático com órteses robóticas nos membros inferiores, como
2 http://www.swortec.ch/index.php/products/motionmaker
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pode ser visto na Figura 3. O MotionMakerTM atualmente é uma plataforma comercial no
ramo de reabilitação.
Figura 3 – Protótipo do MotionMakerTM(SCHMITT; MÉTRAILLER, 2004).
A Yaskawa Electric Corporation no Japão desenvolveu um robô estacionário de
reabilitação de membros inferiores, o TEM LX2 (MIYAMURA; MURAI; TOMISAKI,
2003). Tal dispositivo é utilizado principalmente em pacientes com alguma degeneração
nos membros inferiores em fase aguda, permitindo-lhes a reabilitação de suas funções
físicas e motoras.
Nikitczuk et al. (2010) apresentaram um dispositivo portátil para reabilitação do
joelho, o AKROD, um acrônimo para Active Knee Rehabilitation Orthotic Device, o qual
provê um amortecimento variável na junta do joelho. O dispositivo possui um grau de
liberdade (movimento de flexão e extensão) e um encoder óptico para cálculo de posição,
velocidade e aceleração. Também possui sensores de força para medição do torque nos
dois tipos de movimento (flexão e extensão). Entretanto, é exibido apenas o dispositivo
mecânico, não sendo apresentadas técnicas de reabilitação ou controle do dispositivo.
Bouri, Gall e Clavel (2009) desenvolveram o robô Lambda, um dispositivo estaci-
onário de baixo custo que pode ser utilizado para a reabilitação de membros inferiores,
possuindo uma estrutura similar à letra grega Lambda (λ), como mostrado na Figura 4. O
robô conta com um sistema de molas para compensação gravitacional e foi implementado
com três tipos de controle básicos: controle Proporcional, Integral e Derivativo (PID) de
posição, controle combinado com compensação do modelo estático do robô, e controle
combinado com o modelo dinâmico do robô. Porém, alguns pontos ainda estão abertos
nessa pesquisa, tais como fixação das pernas no plano sagital, integração com sensores de
força e o desenvolvimento de protocolos e exercícios para a reabilitação.
Bouhabba et al. (2013) apresentaram uma proposta de um robô de baixo custo
de reabilitação para membros inferiores com função de treino ativo, passivo e assistido,
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Figura 4 – Conceito do Robô Lambda (BOURI; GALL; CLAVEL, 2009).
onde pretende-se, através do treino ativo, realizar um controle de velocidade, posição e
torque. No treino passivo, utiliza-se um controle de velocidade e posição, e, no treino
assistido, o controle é baseado no torque e sinais de sEMG. O conceito apresentado pode
ser visualizado na Figura 5.
Figura 5 – Robô para reabilitação de membros inferiores apresentado por Bouhabba et al.
(2013)(BOUHABBA et al., 2013).
Diversas plataformas já foram também apresentadas na literatura, algumas de baixo
custo, mas que não apresentam mecânica compatível com a perna humana (compatibilidade
cinemática), sendo necessário fazer adaptações nas modelagens, como é o caso do dispositivo
Lambda, apresentado em Bouri, Gall e Clavel (2009). Em outros casos, as plataformas
são dispositivos muito completos e complexos, elevando o custo da fisioterapia, como é o
caso do Lokomat R© ou o MotionMakerTM .
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2.4 Exoesqueleto ALLOR
Nesta pesquisa, foi utilizada a órtese ativa desenvolvida no NTA/UFES, a ALLOR
(Advanced Lower-Limb Orthosis for Rehabilitation) (VILLA-PARRA et al., 2016), a qual
é baseada no exoesqueleto EXO-H1 R© (Technaid, Espanha), comercializado para fins de
pesquisa e desenvolvimento. A ALLOR é uma órtese para perna esquerda, com três
articulações em sua estrutura física: uma ativa no joelho, uma passiva no quadril (a qual
é responsável por interligar a coxa com a estrutura de apoio no quadril do paciente) e
uma passiva no tornozelo (responsável pela sustentação do pé do usuário), totalizando 3
graus de liberdade (DOF, do inglês, Degrees of Freedom). A órtese ALLOR proporciona
uma solução simples, de baixo custo e fácil adaptação entre a mecânica do sistema e a
biomecânica do corpo humano, conforme apresentado na Figura 6. Os sensores de torque,
posição, velocidade e aceleração provêem toda a informação necessária para realizar
controles ativo, passivo e assistido com o dispositivo. Além disso, ao ser aliado com uma
interface multimodal de predição de movimentos, este dispositivo apresenta resultados
promissores no auxílio à reabilitação motora de membros inferiores. É importante ressaltar
que a limitação mecânica do sistema (posição dos motores e articulações) não permite que
o mesmo seja utilizado na perna direita, sendo necessária a construção de uma segunda
órtese caso seja necessária a utilização na referida perna.
Articulação Ativa
Articulação 
Passiva
Apoios
Eletrônica de 
controle
Botão de Parada de 
Emergência
Figura 6 – Exoesqueleto ALLOR desenvolvido para reabilitação de membro inferior.
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2.5 Sistemas Multimodais Aplicados à Reabilitação
A predição de movimento pode melhorar a ação de controle de dispositivos de
reabilitação robótica, pois o tempo de resposta desses dispositivos em relação à intenção
de seus usuários pode ser reduzido, tornando os movimentos realizados mais naturais
e adaptados às tarefas cotidianas. Esta predição da intenção de movimento pode ser
aperfeiçoada quando há análise combinada de dados, tais como diferentes dados fisiológicos
ou até mesmo dados de questionários que mostrem preferências de atividades cotidianas
do paciente (HUANG et al., 2011; CORBETT; PERREAULT; KÖRDING, 2012; NOVAK
et al., 2013).
Oviatt (2002) define um sistema multimodal como um sistema com duas ou mais
entradas combinadas de dados, em uma maneira coordenada com o sistema de saída.
Quase qualquer interação natural entre os seres humanos envolve múltiplos e
simultâneos modos de comunicação. Desta forma, segundo (SHARMA; PAVLOVIC;
HUANG, 1998), qualquer sistema de interface humano-computador (HCI) que aspira a
ter a mesma naturalidade deveria ser multimodal.
A integração de sinais de entrada na forma multimodal em uma HCI também pode
ser vista da perspectiva de fusão de dados multi-sensoriais (HALL; LLINAS, 1997), a qual
se justifica porque vários tipos de sensores aumentam a precisão de uma medida através
da redução da incerteza na tomada de decisão (HALL; LLINAS, 1997; MURPHY, 1996).
Sistemas multimodais para apoio à reabilitação de membros inferiores podem ter
em suas entradas sinais biológicos (tais como sinais de EEG ou sEMG utilizados nessa
pesquisa). Enquanto sinais de EEG permitem a percepção da intenção de movimento, os
sinais de sEMG detectam a ativação muscular. Adicionalmente, o deslocamento efetivo
do membro pode ser aferido através de outros dados, como, por exemplo, provenientes
de sensores inerciais. Dessa forma, um sistema multimodal pode indicar não somente a
intencionalidade do movimento, mas também mostrar sua execução efetiva. Com isso, é
possível caracterizar um movimento intencional desde seu planejamento até sua realização
(GALLEGO et al., 2012), aumentando, portanto, a robustez e confiabilidade das ações de
controle desempenhadas pelos dispositivos utilizados em reabilitação robótica.
2.5.1 Interfaces Multimodais para a Predição de Movimento
Dentre as interfaces multimodais voltadas para a predição do movimento, pode-se
destacar o trabalho de Novak et al. (2013), no qual são combinados dados de sensores
de sEMG, EEG e eletrooculografia (EOG), sendo mostrados alguns objetos na tela de
um computador, em diferentes instantes de tempo. É avaliada a acurácia do sistema
combinando os múltiplos sinais, onde verificou-se uma melhora de aproximadamente 5%,
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combinando o sinal de EEG com o sinal de sEMG, em relação à análise somente do sinal
de sEMG. O estudo foi realizado com 10 sujeitos saudáveis, e foi feita a aquisição de dados
de EEG, sEMG, EOG, identificação do início do movimento da mão, através de uma luva
com marcadores, em conjunto com sistemas de visão computacional, e ainda foi utilizado
um conhecimento prévio de preferências do sujeito relacionadas aos objetos mostrados. A
tarefa consistia em agarrar os objetos virtuais mostrados na tela do computador. Novak
et al. (2013) concluíram que o sinal de EEG possibilita uma melhor antecipação na
predição de movimento, conseguindo acurácia de aproximadamente 70% para tentativas de
predição, quando eram mostrados 2 objetos ao usuário, e aproximadamente 55% quando
eram mostrados 3 objetos, ambos 1 segundo depois que os objetos eram mostrados. A
acurácia foi calculada usando uma validação cruzada leave-one-out para cada possível
entrada em cada possível ponto no tempo, separadamente, para experimentos com 2
e 3 objetos. Também foi realizada uma comparação com outro estudo, que alcançou
75% de acurácia (LOGAR et al., 2008) para predições de respostas utilizando opções
de verdadeiro ou falso com EEG, e com o estudo de Lee (2012), que alcançou acurácia
de aproximadamente 40% para tentativas onde eram apresentados ao usuário 4 objetos.
Ao combinar sinais EEG com sinais de movimento, obteve-se uma pequena melhora nos
resultados, entretanto, combinando-se sinais de sEMG com sinais de movimento resultou
numa melhoria de aproximadamente 20% em relação à análise individual dos dados, o
que enfatiza o potencial da fusão de dados.
Melhoria semelhante foi alcançada quando combinados os sinais de sEMG com os
dados cinemáticos de membros inferiores no trabalho de (HUANG et al., 2011). No estudo
de Huang et al. (2011), foram coletados dados de 5 pessoas com amputação transfemural
através de uma interface baseada na fusão neuromuscular-mecânica utilizando dados de
sEMG e dados de posição fornecidos pela prótese, de forma a reconhecer uma variedade
de tarefas e prever transição entre as mesmas. Seus resultados mostraram que tal fusão
fornece precisão superior aos métodos que utilizam uma única fonte de dados, apresentando
uma classificação com mais de 99% de precisão na fase de apoio (período da marcha em
que o pé do indivíduo se encontra em contato com o chão) e 95% de precisão na fase
de balanço (período da marcha em que o pé do indivíduo não faz contato com o chão),
durante a locomoção.
Em outro estudo, Gallego et al. (2012) propuseram um sistema multimodal para
compensação funcional de tremores em membros superiores com um robô vestível, utili-
zando dados de EEG, sEMG e sensores inerciais ou Unidade de Medida Inercial (IMU
- Inertial Measurement Unit) para realizar a estimulação elétrica dos músculos. Foram
realizados experimentos com 5 pacientes com tremor essencial (uma patologia que, assim
como a doença de Parkinson, provoca tremores involuntários nos membros do indivíduo) e
foi apresentada uma prova de conceito da interface, para predizer a intenção do usuário de
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realizar um movimento voluntário, além de detectar e parametrizar o tremor concomitante,
com o intuito de anular o tremor através de Estimulação Elétrica Funcional (FES).
Kirchner, Tabie e Seeland (2014) mostraram, através de uma análise off-line, que a
combinação de EEG e sEMG pode ser usada na predição do movimento e no melhoramento
da adaptabilidade de dispositivos assistivos. Apesar do estudo ter sido realizado com 8
sujeitos saudáveis, a combinação destes sinais pode ser utilizada potencialmente para
pessoas com problemas de mobilidade.
Para membros superiores, Kirchner, Tabie e Seeland (2014) alcançaram precisões
médias entre 88% e 94%, utilizando uma lógica OU entre os sinais de EEG e sEMG para
a detecção da intenção de movimento. Notou-se uma piora considerável utilizando uma
lógica E, apesar desta lógica reduzir a quantidade de falsos positivos (sinais de movimento
detectados durante a fase de repouso) da combinação dos sinais.
Jiang et al. (2015) propuseram uma BCI para uma detecção, em uma única repeti-
ção, do início da marcha através de Potenciais Corticais Relacionados com Movimento
(MRCP, do inglês, Movement-Related Cortical Potential), detectando o início do mo-
vimento de passos. Através do estudo com 9 sujeitos saudáveis, os autores obtiveram
aproximadamente 77% de acurácia em uma única repetição do experimento, alcançando
resultados compatíveis com estudos semelhantes realizados por Niazi et al. (2011), que
detectaram a intenção de movimento de sujeitos sentados. Uma característica importante
dos detectores de intenção motora baseados em MRCP é sua alta latência de detecção,
podendo o movimento ser detectado até quase 1 segundo após ocorrido o movimento
Niazi et al. (2011). Para estudos baseados em Ritmos Sensório-Motores (SMR, do inglês,
Sensory-Motor Rhythms), as antecipações da detecção não foram avaliadas (PFURTS-
CHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 2009) e, geralmente, não foram relatadas. Entretanto,
em estudos que verificaram esta latência, este valor foi de pelo menos 1 s (JIANG et al.,
2015; HASHIMOTO; USHIBA, 2013).
Xu et al. (2014b) apresentaram uma interface multimodal baseada em sinais de
EEG e sEMG para controle de uma órtese de membro inferior com foco em induzir a
neuroplasticidade, utilizando, da mesma forma que Jiang et al. (2015), MRCPs para
detecção de intenção do movimento no sinal de EEG. Porém, a latência foi da ordem
de 1 segundo para a órtese ativa de 1 grau de liberdade para movimento do tornozelo,
chamada de MAFO (do inglês, Motorized Ankle-Foot Orthosis) ou Órtese Motorizada
para Tornozelo e Pé.
É importante neste ponto fazer um comentário a respeito de latência no controle
de dispositivos robóticos. Segundo Hudgins, Parker e Scott (1993), 300 ms deveria ser
o limite máximo para que um dispositivo robótico execute um movimento após dado
o comando pelo usuário. Valores acima deste limiar levam à frustração e confusão do
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usuário ao controlar o dispositivo. Autores mais recentes consideram ainda menor este
tempo, indicando que o dispositivo deva mover-se em 100 ou, no máximo, em 200 ms
após o comando do usuário (OSKOEI; HU, 2007; CELANI, 2010). Quanto aos sinais
de EEG, os padrões de características relacionadas à dessincronização e à sincronização
(ERD/ERS, do inglês, Event-Related Desynchronization and Synchronization) do SMR
podem ocorrer desde 2 segundos antes do movimento, até 1 segundo após o movimento
(PFURTSCHELLER; Lopes da Silva, 1999). Por outro lado, os sinais de MRCP ocorrem
apenas alguns milissegundos antes do movimento (JIANG et al., 2015). Os sinais de sEMG
podem ocorrer até 500 ms antes do movimento (KIRCHNER; TABIE; SEELAND, 2014).
Ibáñez et al. (2013) não apresentaram uma interface multimodal, mas propuseram
técnicas para detecção de intenção de movimento baseadas em EEG e IMUs para aplicação
em pacientes com tremor, sugerindo a combinação desses sinais com sinais de sEMG
para melhoria da acurácia da detecção. Os autores propuseram também um protocolo
de testes em que pessoas saudáveis e com tremor realizaram movimento de membros
superiores e fizeram uma comparação entre os resultados, concluindo que os períodos de
predição alcançados foram suficientes para que suas técnicas pudessem ser usadas por
outros sistemas, detectando precisamente quando um movimento começa e, caracterizando
o tremor indesejado de forma a cancelá-lo.
Ressalta-se que algumas pesquisas sobre reabilitação robótica utilizam IMUs, os
quais, por serem pequenos e de baixo peso, estes podem ser colocados sobre segmentos do
corpo humano sem interferir de forma significativa nos movimentos naturais do usuário.
Dessa forma, é possível a obtenção de parâmetros biomecânicos, como a medição de
ângulos entre as articulações. Apesar de ser um amplo campo de pesquisa, aplicações
clínicas envolvendo o uso de IMUs continuam praticamente inexploradas na literatura,
devido à falta de padrões para a colocação desses sensores nos segmentos do corpo, e
definição de um sistema de coordenadas anatômico (VARGAS et al., 2014). Alguns desses
trabalhos, como em Luinge, Veltink e Baten (2007), propõem um sistema de coordenadas
para membros superiores de acordo com movimentos pré-definidos usando IMUs. Picerno,
Cereatti e Cappozzo (2008) propõem uma técnica de calibração anatômica de IMUs
usando um dispositivo externo. Cutti et al. (2010) desenvolveram um protocolo chamado
“Outwalk”, o qual define o número de sistemas de coordenadas anatômicas de acordo
com o número de articulações adjacentes ao segmento do corpo humano. Entretanto,
nenhum deles é utilizado em interfaces multimodais. Ressalta-se ainda que, em relação
a trabalhos da literatura, Novak et al. (2013), Gallego et al. (2012) e Kirchner, Tabie
e Seeland (2014) alcançaram resultados satisfatórios utilizando interfaces multimodais
para sistemas de reabilitação, contudo, todos eles para membros superiores. Trabalhando
com membros inferiores, a predição de intenção motora através de sinais de EEG é muito
mais complexa, uma vez que a aquisição do sinal de EEG para membros inferiores é mais
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difícil do que para membros superiores, devido à localização das regiões das fontes de
sinais cerebrais referentes a esses eventos ocuparem uma região reduzida no córtex motor
cerebral e estarem localizadas em regiões de sulcos, conforme representa o Homúnculo
de Penfield (PENFIELD; THEODORE, 1968; GUYTON; HALL, 2006) (Figura 7). Na
Figura 7 é apresentado um corte no plano coronal do cérebro humano e apenas um dos
hemisférios. Esta Figura representa através de um homúnculo a região do corpo humano e
sua respectiva região cerebral responsável por seus movimentos. É possível perceber que a
região responsável pelos movimentos dos membros inferiores encontra-se na parte superior,
nos sulcos entre os dois hemisférios do cérebro humano.
Regiões de 

membros 

inferiores
Figura 7 – Homúnculo de Penfield: grau de representação dos diferentes músculos do corpo
no córtex motor. Adaptado de Guyton e Hall (2006).
Dos trabalhos apresentados, Jiang et al. (2015), Niazi et al. (2011) e Xu et al.
(2014b) mostram bons resultados com membros inferiores utilizando MRCP, entretanto,
embora o alto tempo de antecipação de detecção do movimento não viabilize o uso deste
potencial para detectar a intenção do movimento, ele pode ser utilizado para detectar a
execução do movimento em si (JIANG et al., 2015).
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2.6 Sistemas de Controle
Para dispositivos robóticos, sistemas de controle vêm sendo apresentados de forma
a providenciar a interação homem-robô adequada, os quais em sua maioria se baseiam no
controle de posição, ou através de uma trajetória pré estabelecida ou através da intensidade
força aplicada ao dispositivo (PONS, 2008).
2.7 Interface Multimodal Proposta
Baseado no estudo de literatura realizado, esta Tese de Doutorado propõe uma
interface multimodal que utiliza sinais de EEG, sEMG e sinais provenientes de sensores
inerciais (IMUs) com o objetivo de obter a predição de movimento de membros inferiores
humanos baseada no movimento de flexo-extensão do joelho, utilizando ritmos SMR com
potenciais motores ERD/ERS do sinal de EEG por sua alta antecipação destes sinais
(até 2 segundos antes do movimento), e sinais de sEMG, de forma a se obter uma boa
predição do movimento, a fim de promover um controle de posição eficiente do dispositivo
de reabilitação. A interface proposta é aplicada na órtese ALLOR, em desenvolvimento
na UFES, que tem como objetivo auxiliar atividades de reabilitação das funções motoras
de membros inferiores.
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3 Desenvolvimento da Interface Multimodal
3.1 Introdução
Neste capítulo é apresentada a interface multimodal proposta, e os resultados
obtidos nos experimentos realizados.
A interface multimodal proposta utiliza sinais de EEG e sEMG para a predição e
detecção do movimento, além de sinais provenientes de sensores inerciais (IMUs) para
a detecção do instante do início do movimento em membros inferiores, baseados no
movimento de flexo-extensão do joelho. Desta forma, pode-se obter com esta interface
não somente a intencionalidade do movimento, mas também mostrar sua execução efetiva,
caracterizando, portanto, um movimento intencional desde seu planejamento até sua
realização, tal como proposto por Gallego et al. (2012). É importante ressaltar que
os sensores inerciais são utilizados nesta etapa do trabalho para identificar o início do
movimento, uma vez que nesta etapa inicial do estudo os experimentos foram realizados
sem o dispositivo robótico.
A integração da interface multimodal com o exoesqueleto robótico ALLOR será
apresentada no Capítulo 5. Como os sensores inerciais são utlilizados para a detecção
do início efetivo do movimento, e considerando que tais dispositivos podem sofrer com
perturbações causadas pelo campo magnético gerado pelo atuador do exoesqueleto, nessa
etapa, a detecção do início efetivo do movimento será realizada com o sensor de força
instalado na estrutura do exoesqueleto.
Neste capítulo também é apresentada a proposta de um protocolo experimental de
testes, o qual envolve a colocação adequada de sensores, e uma proposta de utilização de
classificadores de sinais de EEG, a qual possui duas etapas: uma baseada na análise em
frequência e outra baseada na análise no tempo.
Este capítulo também apresenta uma análise off-line dos dados com o intuito de
identificar a intenção de movimento, a ativação muscular e o movimento efetivo de membros
inferiores através dos sinais de EEG, sEMG e IMU, respectivamente. Posteriormente, esta
interface será integrada ao exoesqueleto robótico para a realização do controle em tempo
real (Capítulo 5).
A Figura 8 ilustra como a interface multimodal proposta atua no contexto do
controle de um dispositivo robótico utilizado em reabilitação. A aquisição de dados envolve
o sensoriamento e o condicionamento dos sinais, e o processamento envolve a sincronia
dos dados, a extração de características e classificação dos sinais, os quais serão aplicados
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na estratégia de controle do dispositivo robótico.
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CLASSIFICAÇÃO DO EVENTO
EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS
SINCRONIA DE DADOS
EXOESQUELETO ALLOR ESTRATÉGIAS DE CONTROLE
Figura 8 – Interface multimodal proposta.
Para o desenvolvimento dessa interface, é necessário fazer a integração dos sistemas
que fazem a aquisição dos sinais biológicos, de forma que estes estejam sincronizados.
Para o processamento dos sinais, utilizaram-se técnicas de detecção de intencionalidade de
movimento através da análise de uma repetição de sinais de EEG, isto é, uma análise de
repetição única, além de técnicas para a detecção do início da atividade muscular durante
o movimento de flexão e extensão do joelho. Tais técnicas serão descritas no decorrer deste
capítulo. Ainda neste capítulo são propostas técnicas para processamento dos sinais das
IMUs para que o início efetivo do movimento seja detectado, e para que os ângulos da
articulação do joelho sejam medidos durante as tarefas realizadas. Finalmente, é realizada
uma análise da correção dos métodos utilizados para o processamento e classificação dos
sinais nos eventos citados, mostrando a precisão dos classificadores utilizados e os tempos
obtidos de antecipação do movimento.
3.2 Materiais e Métodos
Dez voluntários rígidos (9 mulheres e 1 homem), destros, com idades entre 19 e
24 anos, participaram deste estudo. Este estudo tem aprovação do Comitê de Ética em
Pesquisa com seres humanos da UNESA, CAAE número 51685515.3.0000.5284, número
do parecer 1.863.539.
3.2. Materiais e Métodos 47
O equipamento utilizado para adquirir os dados de EEG e sEMG foi o BrainNet R©
BNT-36 (Lynx Eletrônica, Brasil). Os sinais de EEG foram adquiridos utilizando o padrão
internacional 10-20. As posições utilizadas foram: Fp1, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, C3,
Cz, C4 e Pz e não só os canais do córtex motor (C3, Cz e C4), pois um maior número
de canais facilitará a filtragem espacial (Seção 3.4.3). A Figura 9 ilustra o posicionamento
dos eletrodos.
Figura 9 – Posicionamento dos eletrodos no padrão 10-20.
Adicionalmente, um canal bipolar foi utilizado para adquirir o sinal de sEMG,
utilizando eletrodos passivos de Ag/AgCl com gel, posicionados na coxa direita do
voluntário, de acordo com o protocolo SENIAM (HERMENS et al., 1999) (protocolo para
o posicionamento dos eletrodos em função da localização dos músculos), especificamente
no músculo reto femoral, que está diretamente relacionado com o movimento de flexão e
extensão do joelho (CRISWELL, 2011), como pode ser visto na Figura 10.
Também foram utilizados dois sensores inerciais, do sistema Tech MCS R© (Technaid,
Espanha), os quais fornecem orientação espacial dos membros inferiores em tempo real.
Os sensores foram posicionados na coxa e na perna, conforme mostrado na Figura 11. A
utilização desse sistema inercial viabiliza a análise cinemática do movimento, uma vez
que não há necessidade de ambientes estruturados, tais como os utilizados em sistemas
baseados em visão computacional (fotogrametria). Adicionalmente, é um sistema móvel e
pequeno, portanto, mais flexível, possuindo erros de medida menores que 1 grau, segundo
o fabricante, e interferindo de forma pouco significativa com os movimentos naturais do
corpo humano.
Um software para integrar e sincronizar os sistemas de aquisição também foi
desenvolvido neste trabalho. A taxa de amostragem do BrainNet R© BTN-36 foi configurada
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Figura 10 – Colocação dos eletrodos para obtenção de sinais de sEMG sobre o músculo
reto femoral (CRISWELL, 2011).
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Sensor da Coxa
Sensor da Panturrilha
Figura 11 – Posicionamento dos sensores inerciais na perna do usuário.
para 600 Hz, a máxima disponível, a qual é utilizada para obter os sinais de EEG e
sEMG. Por outro lado, a taxa de amostragem do sistema de aquisição de sinais dos
sensores inerciais foi configurada para 50 Hz, valor compatível com os movimentos da
perna executados nos experimentos, já que movimentos naturais de membros inferiores
são compostos por movimentos de frequência inferiores a 5 Hz (YANG; KONG, 2009).
A Figura 12 representa a interface multimodal proposta em função dos equipamen-
tos utilizados. Nela é possível observar a integração dos sinais de EEG e sEMG adquiridos
pelo BrainNet R© BNT-36, e os sinais das IMUs adquiridos pelo sistema Tech MCS R©.
Todos esses dados são armazenados, sincronizados e processados. A sincronia dos dados é
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necessária, pois os dois sistemas de aquisição operam independentemente.
BrainNet
Tech MCS
Processamento
EEG
sEMG
IMUs
Figura 12 – Plataforma multimodal proposta em função dos equipamentos utilizados.
3.3 Protocolo Experimental
Cada experimento foi composto por 30 repetições de extensão e flexão dos joelhos,
sendo que cada repetição dura, aproximadamente, 30 s, incluindo a execução do movimento
e a fase de descanso.
Durante a sessão experimental os voluntários estavam confortavelmente sentados
com as mãos relaxadas e com os pés suspensos, sem tocar o chão. Ressalta-se que a
aquisição dos sinais biológicos foi realizada com os voluntários descansados e que a
influência do esforço muscular ao longo das repetições de um experimento foi considerada
desprezível para análise dos sinais de sEMG. Assumiu-se que a coxa permaneceu imóvel,
pois estava em cima de uma superfície plana e rígida, e houve somente o movimento da
perna durante a tarefa. Durante o experimento, o examinador do experimento solicitou
que o voluntário realizasse o movimento normalmente, e que mantivesse os olhos abertos,
evitando piscar e engolir.
A Figura 13 ilustra um voluntário em posição inicial com eletrodos fixados em fase
de calibração dos sensores. Na figura, é possível observar o voluntário com os sensores
inerciais posicionados na parte externa da coxa e da perna direitas, os eletrodos para
aferição do sinal de sEMG sobre o músculo reto femoral, e o gorro para aquisição dos
sinais de EEG. O protocolo de posicionamento não requer uma localização específica ou
qualquer alinhamento na colocação dos sensores inerciais, pois este processo será realizado
virtualmente na etapa de processamento dos dados.
Uma representação gráfica de uma repetição do experimento (30 s) pode ser vista
na Figura 14. Ela se inicia após uma indicação acústica, e o voluntário realiza o movimento
de acordo com sua vontade após a segunda indicação acústica (10 s após o início). A
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sEMG
IMUs
EEG
Figura 13 – Voluntário vestindo sensores durante uma sessão do experimento.
linha-base (intervalo entre os instantes 5 s e 8 s) é um período durante a repetição em
que o voluntário não deve se mover e tampouco deve ter a intenção de fazê-lo. Os dados
dos sinais coletados durante o intervalo da linha-base são utilizados pelos classificadores
para compará-los com dados coletados durante o movimento e durante o intervalo onde
o usuário tem intenção de se movimentar. Em razão da diferença intrínseca entre tais
momentos, propicia-se a diferenciação dos padrões nos sinais. A duração do movimento
de extensão e flexão do joelho não é contabilizada, uma vez que o que se deseja analisar
é apenas o início do movimento. O período de tempo dependente do voluntário realizar
o movimento após a segunda indicação acústica é necessário para evitar que artefatos
relativos à indicação acústica contaminem o sinal relacionado ao movimento nos sinais de
EEG.
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Figura 14 – Descrição de uma repetição do experimento.
3.4 Processamento dos Dados
Os sinais coletados (IMU, sEMG e EEG) foram então sincronizados e processados
de forma off-line através de um programa desenvolvido em Matlab. A interface principal
do programa pode ser observada na Figura 15, onde as partes responsáveis pela leitura
dos dados capturados, sincronismo entre as repetições, processamento dos sinais das
IMUs, processamento dos sinais de EEG, processamento dos sinais de sEMG, geração dos
resultados, e uma análise pseudo-online, simulando a aquisição on-line dos sinais.
Figura 15 – Interface do programa desenvolvido em Matlab para a análise multimodal.
52 Capítulo 3. Desenvolvimento da Interface Multimodal
3.4.1 Processamento dos Sinais dos Sensores Inerciais
Nesta etapa da pesquisa, os sinais provenientes dos sensores inerciais (IMUs) foram
utilizados para detectar o início do movimento, ou seja, o começo do deslocamento efetivo
do membro inferior para cada repetição de movimento realizada nos experimentos, uma
vez que o exoesqueleto ainda não estava conectado à perna do usuário.
3.4.1.1 Alinhamento Virtual
As três rotações que ocorrem em movimentos naturais no joelho são flexão/extensão,
abdução/adução e rotação interna/externa (FAVRE et al., 2009). Entretanto, o processo
de alinhamento virtual aqui descrito foi focado apenas no movimento de flexão/extensão,
que é o movimento que será utilizado no sistema proposto.
Os sensores inerciais foram configurados para fornecerem representação espacial
através de matrizes de cossenos diretores (DCM, do inglês, Direction Cosine Matrix),
sendo que os dados representam a posição espacial em relação à referência global, ou seja,
a posição em relação ao campo magnético terrestre e à gravidade. Assim, para se medir os
ângulos relativos entre os sensores da coxa e da perna, a referência do sensor da perna foi
transformada de sua referência global para a orientação do sensor da coxa. Essa operação
é representada pela Equação 3.1.
Mpc = M−1c Mp, (3.1)
onde Mpc representa a DCM do sensor da perna referenciada ao sensor da coxa, enquanto
Mc e Mp representam as DCMs dos sensores da coxa e da perna, respectivamente, com
suas referências globais originais. A partir dos valores de Mpc é possível obter os ângulos
relativos entre os sensores e, consequentemente, os ângulos do joelho. No entanto, os
valores obtidos em Mpc são totalmente dependentes da posição em que os sensores são
colocados na perna do usuário.
Com o objetivo de obter um protocolo de colocação dos sensores inerciais que
forneça valores corretos e que seja independente da posição de colocação, um alinhamento
virtual do sensores é aqui proposto. Em tal procedimento, foi considerado que, no momento
da calibração, o ângulo de flexão/extensão do joelho é de 90o, ou seja, a coxa e a perna
estão a 90o uma da outra (este ângulo foi ajustado fisicamente através de um goniômetro).
Também foi considerado não haver rotação interna/externa, tampouco adução/abdução
nesse momento. Consequentemente, os sensores da coxa e da perna foram assumidos
alinhados no plano XY e rotacionados de −90o em relação ao eixo Z no momento da
calibração do sistema. Como a colocação manual dos sensores não garante essa configuração,
um sensor virtual foi criado para que tal posicionamento seja alcançado. A Figura 16
ilustra o procedimento, onde: (a) representa o sensor da coxa, enquanto (b) representa
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o sensor da perna, colocado sem se preocupar com o alinhamento, e (c) representa um
sensor virtual alinhado de acordo com o protocolo experimental, ou seja, a 90o do sensor
da coxa.
z
x
y
x
y
z
x
y z
(a)
(c)
(b)
Figura 16 – Ilustração do procedimento de alinhamento virtual (BOTELHO et al., 2015b).
O sensor virtual foi criado pela rotação do sensor da coxa em −90o em torno do
seu eixo Z. Para que a colocação dos sensores seja independente da posição, é preciso
que a diferença entre a posição real do sensor da perna e a posição do sensor virtual seja
conhecida. Para tanto, fez-se a DCM do sensor real da perna referenciada em relação ao
sensor virtual. Essa operação é realizada através da Equação 3.2.
Mpv = (RzMcc)−1Mp, (3.2)
onde Mpv representa a DCM do sensor real da perna (sensor (b)), referenciada ao sensor
virtual (sensor (c)), no momento de calibração do sistema; Mcc representa o sensor da coxa
(sensor (a)), referenciado a ele próprio, ou seja, uma matriz identidade. Rz representa a
matriz de rotação de −90o em torno do eixo z, e Mp representa a DCM do sensor real da
perna (sensor (b)).
Para que o alinhamento seja realizado, a diferença entre o sensor virtual e o sensor
real da perna, que está contida em Mpv, é aplicada ao sensor real da perna ao longo do
experimento. Esse passo é representado pela Equação 3.3. Dessa forma, é como se os
sensores fossem posicionados de acordo com a configuração desejada.
Mpcalinhado = MpcM−1pv , (3.3)
onde Mpcalinhado representa a DCM atual do sensor da perna já alinhada ao sensor da coxa,
como suposto no protocolo, enquanto Mpc representa a DCM do sensor real da perna
referenciada ao sensor da coxa ao longo do experimento.
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Ressalta-se que a referência utilizada em ambos os sensores é a orientação do sensor
da coxa no momento de calibração. Supõe-se que não há movimento da coxa durante a
tarefa realizada, mas somente movimento da perna. Tal consideração é feita, pois, como já
mencionado, a coxa está apoiada sobre uma superfície plana e rígida. A Figura 17 ilustra
os movimentos dos dois sensores em relação ao sensor de referência.
Os dados da DCM Mpcalinhado foram então convertidos, por meio de operações com
matrizes, em ângulos de Euler, para que o movimento do joelho no plano sagital pudesse
ser representado.
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Figura 17 – Deslocamento dos sensores inerciais em relação ao sensor virtual de referência
durante os movimentos de extensão e flexão do joelho.
3.4.1.2 Detecção do início do movimento
Para que o início efetivo do deslocamento seja detectado, são obtidos os ângulos de
Euler (Roll, Pitch e Yaw, com rotações em torno dos eixos x, y e z respectivamente conforme
a Figura 18) relativos ao sensor colocado na perna. Um classificador de limiar avalia
o deslocamento do movimento realizado pelo joelho (flexão/extensão) no plano sagital.
Observou-se através dos experimentos que o deslocamento neste plano é, naturalmente,
mais expressivo, e ocorre antes que o dos outros planos. A Equação 3.4 descreve o
classificador de limiar.
TN = mN − p · dN , (3.4)
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Figura 18 – IMU utilizada e seus respectivos eixos de orientação (SOPRANI, 2014).
onde T é o limiar, m é a média, d é o desvio padrão e p um peso dado ao desvio padrão
para o discernimento do classificador entre a região de ruído e o real aumento do sinal. N
é o número de amostras que foram utilizadas em uma janela para o cálculo da média e do
desvio padrão. As janelas são sobrepostas e deslocadas de 1 em 1 amostra. Os parâmetros
p e N foram escolhidos através de uma etapa de seleção de parâmetros. O objetivo
desta seleção foi encontrar o sinal de movimento que depois de 10 segundos estivesse
na maior quantidade de repetições. Desta maneira, foi garantido que os parâmetros dos
classificadores estivessem bem ajustados para o sinal utilizado. Na etapa de seleção, o
parâmetro p variou de 1 a 10, e o parâmetro N variou de 5 a 50, nos dois casos, com
incrementos de 1. Além dos parâmetros p e N , foi utilizado um período refratário para que
o classificador pudesse detectar o início do movimento, variando de 10 a 200 amostras, com
um incremento de 5, sendo assim, as amostras classificadas corretamente em sequência
foram consideradas como verdadeiro-positivo. Esta técnica permitiu que os falsos-positivos
fossem reduzidos na seleção de parâmetros do classificador. O início da classificação do
movimento se refere à primeira amostra das janelas que estão acima do limiar. A Figura 19
ilustra a saída do classificador.
3.4.2 Processamento dos Sinais de sEMG
Os sinais de sEMG foram utilizados para fornecer a ativação muscular durante
o experimento, com o objetivo específico de detectar o início da ativação muscular. A
Figura 20 apresenta um exemplo do sinal capturado sem qualquer processamento.
Artefatos provenientes da rede elétrica (60 Hz) foram atenuados usando um filtro
Notch Butterworth de 4a ordem, como feito por Novak et al. (2013). Foi realizada uma
filtragem para que se preservassem as componentes inerentes ao sinal de sEMG do músculo
reto femoral, a partir do qual foram feitas as aquisições do sinal. Como sugerido pelas
recomendações europeias de sEMG (HERMENS et al., 1999), foi realizada uma filtragem
passa-banda (20 a 300 Hz) a fim de limitar a faixa de frequência de interesse do sinal de
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Figura 19 – Saída do classificador para o sinal inercial.
sEMG. A Figura 21 exemplifica este sinal.
O próximo processamento foi a realização de uma filtragem no domínio do tempo
através de um filtro de variância definido pela Equação 3.5 (KIRCHNER; TABIE; SEE-
LAND, 2014),
v(t) = 1
N − 1
N∑
i=0
[x(t− i)]2 −
(
1
N − 1
N∑
i=0
x(t− i)
)2
, (3.5)
onde, v refere-se ao sinal filtrado, N é o tamanho da janela de amostras usada na filtragem
e x é o sinal de sEMG a ser filtrado. Essa filtragem foi proposta por Kirchner, Tabie e
Seeland (2014) para finalidade semelhante à almejada neste trabalho. Sua característica
é uma grande diferenciação entre os momentos de ativação muscular e não ativação,
preservando o momento de ativação inicial, ao passo que elimina pequenas variações, como
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Figura 20 – Sinal de sEMG capturado.
ruídos. O sinal filtrado com o filtro de variância pode ser observado na Figura 22.
O sinal de sEMG filtrado com o filtro de variância foi, então, analisado por um
classificador de limiar baseado nos valores de média e desvio padrão do sinal no momento
em que não há ativação muscular (linha-base). Esse classificador é análogo ao classificador
utilizado para detecção do início do movimento utilizando sensores inerciais (Equação 3.4)
e, neste ponto, é utilizado para a detecção do início da ativação muscular. Para este sinal,
o parâmetro p variou de 0,1 a 5, com incrementos de 0,1. O parâmetro N variou de 5 a 20
com um incremento de 1 e o período refratário variou de 20 a 150 amostras, com incremento
de 5, classificadas corretamente em sequência para considerar um verdadeiro-positivo. O
início da classificação do movimento se refere à primeira amostra das janelas que estão
acima do limiar.
A procura pelos parâmetros de configuração do classificador, para treinamento e
classificações, é feita através do procedimento de validação cruzada utilizando o método
Leave-one-out, como realizado por Gallego et al. (2012), que consiste em deixar uma das
repetições de fora do treinamento, e após encontrar parâmetros adequados no treinamento,
esta repetição é então classificada (Figura 23).
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Figura 21 – Sinal de sEMG registrado após eliminação de artefatos da rede elétrica e
filtragem passa-banda de interesse (20 a 300 Hz).
3.4.3 Processamento dos Sinais de EEG
Os sinais de EEG foram utilizados para estimar a intenção de movimento do
voluntário, ou seja, detectar um tempo no qual o voluntário teve intencionalidade de
mover o joelho mesmo que o movimento ainda não tenha efetivamente começado.
Inicialmente, foi realizada uma análise qualitativa, em que se consideram várias
repetições do sinal de EEG. Esta análise é conhecida como abordagem multi-trial, multi-
repetições ou método clássico de observação das características de Dessincronização e
Sincronização Relacionadas ao Evento (ERD/ERS), como descrito por Pfurtscheller e
Lopes da Silva (1999). Esta técnica foi também utilizada para eliminar os voluntários
de teste que não possuíam características ERD/ERS observáveis (PFURTSCHELLER;
Lopes da Silva, 1999).
Após este primeiro passo, uma análise envolvendo uma única repetição do movi-
mento (abordagem single-trial) foi aplicada para identificar a intencionalidade do movi-
mento, com uma abordagem quantitativa acerca de acertos por parte dos classificadores.
O processamento total dos sinais de EEG envolve duas etapas: o pré-processamento
dos sinais e a classificação dos sinais, que também inclui o treinamento dos classificadores.
A parte de pré-processamento engloba a retirada de artefatos dos sinais, uma filtragem
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Figura 22 – Sinal de sEMG pronto para ser classificado, após passar pelo filtro de variância.
Figura 23 – Processo de validação cruzada utilizando o método Leave-one-out para trei-
namento e teste do classificador de sEMG.
espacial, um processo de Separação Linear de Fontes e a filtragem em frequência na banda,
cujas características desejadas são observadas (ERD/ERS). O estágio de classificação do
sinal é realizado por um classificador Bayesiano (MITCHELL, 1997) combinado com um
classificador de limiar para detectar a intenção de movimento (BOTELHO et al., 2017).
As seções seguintes apresentam em detalhes estas etapas.
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3.4.3.1 Pré-processamento dos Sinais de EEG
Foi realizada uma filtragem espacial através de um filtro espacial do tipo CAR (do
inglês, Common Average Reference). Essa técnica de filtragem se baseia no fato de que os
sinais biológicos externos ao cérebro afetam aproximadamente da mesma maneira todos
os eletrodos de EEG, devido à grande distância da fonte de ruído aos eletrodos sobre
o escalpo (BERTRAND; PERRIN; PERNIER, 1985). Neste processamento se obtém a
média entre todos os canais de EEG analisados, e este valor é subtraído do valor do sinal
em cada canal, alterando portanto seu valor, porém sem alterar a referência inicial dos
canais. O filtro CAR pode ser definido pela equação 3.6.
vCARi = vRCi −
1
N
N∑
j=0
vRCj , (3.6)
onde, vRCi é o potencial entre o i-ésimo eletrodo e a referência, N é o número de canais
utilizados e vCARi é o potencial do i-ésimo eletrodo utilizando a referência pela média
comum. Uma vez que a média comum prioriza os sinais que estão presentes em uma
grande quantidade de canais, a subtração leva à eliminação destes sinais.
As Figuras 24a e 24b exemplificam o sinal de EEG capturado para o canal Cz,
antes e após a filtragem CAR, respectivamente.
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Figura 24 – Sinal de EEG do canal Cz (a) capturado; (b) após o filtro CAR.
O sinal EEG resultante passa por um processo de Separação Linear de Fontes
(SLF). Nesta abordagem, as fontes cerebrais foram modeladas como dipolos elétricos
perpendiculares à superfície, devido à orientação dos neurônios piramidais e à distribuição
bipolar de seu campo eletromagnético (BENEVIDES; BASTOS-FILHO; SARCINELLI-
FILHO, 2008). Supõe-se que várias regiões do cérebro sejam fontes de sinal, de forma
que o sinal medido por um eletrodo sobre o escalpo (EEG) seja uma combinação do sinal
emitido por cada fonte no córtex (Figura 25). O sinal emitido por cada fonte cerebral sofre
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atenuação até ser captado no eletrodo, portanto, a contribuição de cada fonte no sinal
medido no eletrodo está relacionada à distância que a fonte está do eletrodo. Com esse
modelo considera-se que não existe distância vertical entre as fontes cerebrais do córtex
e os eletrodos sobre escalpo. Como não há distância, não há atenuação vertical entre o
sinal de uma fonte cerebral e o sinal medido pelo eletrodo correspondente, mas existem
as distâncias horizontais entre as fontes de modo que o sinal medido por um eletrodo
contém o sinal gerado na fonte cerebral que ele está localizado integralmente e também
contêm os sinais provenientes das fontes vizinhas, sofridas suas respectivas atenuações
(BENEVIDES, 2009). A Figura 26 exemplifica o sinal após este processo.
Figura 25 – Esquerda: disposição dos eletrodos sobre o escalpo; Direita: mapeamento dos
eletrodos referentes aos canais utilizados em um plano euclidiano. Adaptado
de Benevides (2009) (SOPRANI, 2014).
A próxima etapa do pré-processamento dos sinais de EEG trata da filtragem no
domínio da frequência na banda µ (8 − 12Hz) (CHENG et al., 2004), na qual ocorre
predominantemente a característica ERD, relacionada à intenção de movimento (PFURTS-
CHELLER; Lopes da Silva, 1999). Os sinais, nesta etapa, foram filtrados por filtros passa-
banda Butterworth de 4a ordem, como proposto por Ibáñez et al. (2013). A Figura 27
exemplifica o sinal após este processo.
A última etapa trata do sincronismo dos sinais. Os segundos iniciais foram des-
cartados, pois referem-se à estabilização dos sinais e não podem ser considerados. Além
disso, foram descartados os segundos finais, pois variam entre as repetições e dependem
da duração de cada movimento. Eles foram descartados com a finalidade de sincronizar o
início do movimento entre as repetições, como se indica na Figura 28.
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Figura 26 – Sinal de EEG do canal Cz após a Separação Linear de Fontes.
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Figura 27 – Sinal de EEG do canal Cz na banda µ (a) na escala das Figuras 24 e 26; (b)
em escala adequada.
Para observar as características ERD/ERS nos sinais de EEG (abordagem multi-
repetições), basta elevar estes sinais ao quadrado, obtendo as amostras de energia. Se
calcula a média da energia de todos os instantes, e a curva é suavizada através do cálculo
da média dos pontos em um pequeno intervalo de tempo (janelas com N amostras com
N variando de 1 a 100, para menor ou maior suavização). Para obter a porcentagem de
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Figura 28 – Sincronismo das repetições com base na detecção do início do movimento. (a)
Repetições antes do sincronismo; (b) repetições depois do sincronismo.
ERD/ERS, se calcula a energia na banda de frequência de interesse A (banda µ) e a
energia média de um período de referência anterior ao evento R (linha base). O ERD e
ERS se definem como porcentagens de incremento ou decremento respectivamente, de
acordo com a Equação 3.7 proposta por Pfurtscheller e Lopes da Silva (1999).
ERD(%) = (A−R)
R× 100 (3.7)
A Figura 29 apresenta a análise multi-repetições para um voluntário, onde foram
identificadas as características de ERD coincidindo com o início do movimento (pouco
após os 10 segundos da tarefa). Pode-se perceber claramente uma diminuição da energia
do sinal durante o movimento. A Figura 30 apresenta a análise multi-repetições, para um
dos voluntários, onde não foram identificadas as características de ERD.
3.4.3.2 Detecção da Intenção de Movimento Utilizando uma Única Repetição
Este trabalho utilizou um classificador Bayesiano alimentado por valores de Densi-
dade Espectral de Potência (PSD, do inglês, Power Spectral Density) dos sinais de EEG
na banda µ, com o objetivo de detectar o início da intenção de movimento (IBÁÑEZ
et al., 2013). Foram utilizadas duas classes: a classe movimento e a classe estática. A
primeira diz respeito aos momentos de intenção de movimento e o movimento efetivo.
Se considera movimento todo o intervalo da tarefa onde o usuário realiza a extensão da
perna e posteriormente a flexão. A segunda classe diz respeito aos instantes em que o
voluntário não se movimenta, e tampouco tem intenção de fazê-lo.
As características observadas que definem as classes citadas são valores de PSD
nos canais C4, C3 e Cz em frequências específicas na banda µ, com uma resolução de
0, 125 Hz por amostra. Estas características geram funções que se chamam discriminantes
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Figura 29 – Sinal EEG multi-repetições onde a Dessincronização Relacionada a Evento
(ERD) pode ser identificada.
Figura 30 – Sinal EEG multi-repetições onde a Dessincronização Relacionada a Evento
(ERD) não pode ser identificada.
das classes do classificador. O diagrama em blocos de um classificador Bayesiano está
apresentado na Figura 31. Os canais C4, C3 e Cz foram selecionados em detrimento dos
outros, pois estão diretamente relacionados às áreas motoras do córtex cerebral, e são os
eletrodos nos quais melhor pode ser observada a Dessincronização Relacionada ao Evento
(ERD) (PFURTSCHELLER; Lopes da Silva, 1999).
A seleção das frequências da banda µ foi realizada na etapa de treinamento, a
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Figura 31 – Classificador Bayesiano.
partir da maior diferença entre os discriminantes referentes às classes: movimento (m) e
estática (e). Esta diferença é calculada em função do resultado da diferença da média do
PSD na banda µ entre um instante e outro, ou seja, para a classe estática e para a classe
movimento, como descrita na Equação 3.8 (MITCHELL, 1997).
D(fi) = max(Avgj,fk(PSD(fi)e)− Avgj,fk(PSD(fi)m)), (3.8)
onde D(fi) refere-se ao maior valor, representado pelo operador max, da diferença dos
valores da média dos valores PSD entre as j janelas (tomando-se os valores médios por
frequências correspondentes fk) das classes e e m, variando-se as frequências fi do espectro
dentro da banda µ. Para o cálculo da diferença entre os discriminantes foram utilizadas
janelas de 100 amostras sobrepostas, com um deslocamento de 1 em 1 amostra entre as
janelas.
As frequências no espectro que apresentam as maiores diferenças de seus valores
de densidade espectral de potência foram obtidas na etapa de treinamento, e o valor do
PSD dessas frequências foi utilizado na etapa de classificação.
Os sinais de EEG foram analisados no intervalo de 5 a 20 segundos durante cada
repetição do experimento, uma vez que o tempo do movimento é dependente do voluntário.
Os sinais, a partir das funções discriminantes do classificador, são classificados de acordo
com a regra da máxima verossimilhança. A Figura 32 exemplifica, para uma repetição, a
diferença entre os discriminantes das classes movimento e estática.
Uma das contribuições desta Tese foi observar que a característica de variância da
diferença entre os discriminantes da classe estática e da movimento é mais estável e pro-
66 Capítulo 3. Desenvolvimento da Interface Multimodal
5 10 15 20
Tempo (s)
-9
-8
-7
-6
-5
-4
-3
-2
-1
0
1
D
ife
re
nç
a 
en
tre
 o
s 
di
sc
rim
in
an
te
s
Análise da Diferença entre os discriminantes - canais C3-Cz-C4 - repetição 2
Figura 32 – Diferença entre os discriminantes das classes movimento e estática para os
canais C3, Cz e C4.
porciona uma classificação mais precisa do que apenas a diferença entre os discriminantes.
Isto ocorre pois a classificação é para a classe com maior discriminante (BOTELHO et
al., 2017). A variância acentua as variações na diferença entre os discriminantes e atenua
os momentos em repouso, tornando o sinal mais estável. Isto também torna o sistema
mais adaptável ao inserir mais uma análise individual à característica do sinal. Para se
obter a diferença entre os discriminantes, obteve-se o sinal antes da saída definitiva do
classificador como apresentado na Figura 33. Esta operação está descrita na Equação 3.9,
e um exemplo do sinal resultante pode ser visualizado na Figura 34.
V arDif(i) = var
(
gcm(x¯j)− gce(x¯j)
)
, (3.9)
onde, V arDif(i) refere-se à variância da diferença entre as funções discriminantes do
classificador Bayesiano gcm(x¯j) e gce(x¯j) em cada janela de dados j. O termo var refere-se
à aplicação da variância no argumento entre parênteses, ou seja, da diferença entre os
discriminantes. Naturalmente, a classificação envolve a análise da variância e do maior
valor do discriminante da classe classificada. Para isso, utiliza-se um classificador de limiar,
baseado nos valores de média e desvio padrão do sinal resultante obtido a partir da
Equação 3.9, obtidos na linha-base, para determinar a pertinência das amostras entre as
classes. O classificador de limiar utilizado nesta etapa é análogo aos utilizados nos sinais
de EEG multi-repetições, sEMG e das IMUs (Equação 3.10). Para este sinal, o parâmetro
p variou de 0, 1 a 1, com incrementos de 0, 1. O parâmetro N variou de 5 a 20 com um
incremento de 1, e o período refratário variou de 2 a 20 amostras, com incremento de 1,
classificadas corretamente em sequência para considerar verdadeiro-positivo. O início da
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Figura 33 – Classificador Bayesiano com saída da diferença entre os discriminantes.
classificação do movimento se refere à primeira amostra das janelas que estão acima do
limiar.
TN = mN − p · dN (3.10)
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Figura 34 – (a) Variância da diferença entre os discriminantes das classes movimento e
estática para os canais C3, Cz e C4; e, (b) o mesmo sinal, porém com uma
ampliação em torno do eixo do Tempo para melhor visualização.
O sinal de EEG pode sofrer variações entre voluntários pelas diferenças na con-
dutividade da pele e do cabelo devido à oleosidade, temperatura e biotipo do voluntário
(LATIKKA et al., 2001). Por esta razão, realizou-se o treinamento do classificador com
algumas repetições do mesmo voluntário ao invés de dividir os voluntários em um grupo
para treinamento e outro grupo para classificação do sinal.
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Desta maneira, para classificar os sinais de EEG, é necessário dividir as repetições
de cada voluntário em 2 grupos: (1) grupo para o treinamento do classificador Bayesiano
que está composto de 20 repetições; e (2) grupo para a classificação composto por 10
repetições. Na abordagem tradicional, o sistema ficaria como apresentado na Figura 35.
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Classificação
Treinamento 
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Classificador 
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Discriminantes
(gcm e gce)
Intenção de
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Figura 35 – Classificação do sinal de EEG na abordagem tradicional.
Porém, na nova abordagem, o último grupo (10 repetições para a classificação) é
utilizado para treinamento do classificador limiar (9 repetições), e a repetição restante é
classificada com base no procedimento de validação cruzada utilizando o método Leave-
one-out, como ilustrado na Figura 36 (GALLEGO et al., 2012). Para isso, das 10 repetições
escolhidas para a classificação, 1 será classificada, enquanto as outras 9 restantes serão
utilizadas para treinar o classificador limiar que é utilizado para identificar a intenção
de movimento a partir da variância da diferença entre os discriminantes do classificador
Bayesiano, como indicado na Figura 37.
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Figura 36 – Processo de validação cruzada utilizando o método Leave-one-out para trei-
namento e teste do classificador EEG.
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Figura 37 – Classificação do sinal de EEG proposta.
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3.5 Precisão dos classificadores
Para os sinais de sEMG, a ativação muscular pode ser identificada no intervalo
entre 0, 5 s antes do movimento até o fim do movimento (KIRCHNER; TABIE; SEELAND,
2014).
Os sinais de EEG são considerados classificados corretamente entre 2 segundos antes
do movimento até 1 segundo depois do movimento, pois a característica ERD que avalia a
intenção de movimento normalmente se apresenta neste intervalo (PFURTSCHELLER;
Lopes da Silva, 1999; IBÁÑEZ et al., 2013; KIRCHNER; TABIE; SEELAND, 2014). Uma
vez que se deseja a predição do movimento, o intervalo que se considera corretamente
classificado é aquele antes do movimento, entre 2 segundos antes e o movimento em si.
Através das detecções nesta janela de tempo, a precisão dos classificadores se definiu
pela Equação (3.11), onde P (%) representa a porcentagem de precisão, Rcc representa a
quantidade de repetições corretamente classificadas, e Rt é a quantidade total de repetições.
P (%) = Rcc
Rt
× 100% (3.11)
3.6 Resultados da Análise Multimodal
Dos voluntários analisados qualitativamente, tal como proposto por Pfurtscheller
e Lopes da Silva (1999), em 40% deles não foram identificados os padrões para análise
da intenção de movimento através das características ERD/ERS durante a análise multi-
repetições do experimento. Baseado no pequeno espaço amostral de indivíduos analisados
(dez indivíduos), tomou-se como aceitável este percentual, uma vez que uma porção não
negligenciável de indivíduos (20 a 25%) não pode utilizar sistemas clássicos de Interfaces
Cérebro-Computador (BCI) baseadas em potenciais motores de EEG, tais como ritmos
sensório-motores (SMR) (VIDAURRE et al., 2011; PFURTSCHELLER; Lopes da Silva,
1999). Desta forma, os resultados aqui apresentados se resumem aos 60% dos voluntários,
os quais apresentaram tais características (ERD/ERS desejáveis).
O intervalo de identificação dos sinais de EEG (2 segundos antes do movimento
até 1 segundo depois do movimento) será chamado de “Janela Total do EEG”. O intervalo
de antecipação do movimento, ou seja, o intervalo antes do movimento, entre 2 segundos
antes do movimento até o início do movimento, será chamado de “Janela Anterior do
EEG”, e o intervalo após o início do movimento será chamado de “Janela Posterior do
EEG”.
Para o sinal de sEMG, a ativação muscular pode ser identificada no intervalo
entre 0, 5 s antes do movimento até o fim do movimento. Foi considerado um atraso
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pequeno de 100 milissegundos como aceitável no sistema, uma vez que um valor de 100
a 300 milissegundos é o limite máximo (nível de frustração) que pode decorrer entre
o início do movimento pelo usuário e a resposta do dispositivo. Um maior tempo de
espera leva à frustração e confusão do usuário, que pode tentar um novo movimento ou
corrigir o anterior, levando a manobras inesperadas e perda do controle do dispositivo
(OSKOEI; HU, 2007; CELANI, 2010). Considerou-se então, como detecção correta da
ativação muscular, os sinais detectados entre 0, 5 s antes do movimento até 0, 1 s depois
do movimento. Este intervalo será chamado de “Janela Total do sEMG”. O intervalo
de antecipação do movimento, ou seja, o intervalo entre 0,5 segundos e o movimento,
será considerado “Janela Anterior do sEMG” e o intervalo entre o movimento e os 100
milissegundos aceitáveis (para evitar frustração no controle) será chamado de “Janela
Posterior do sEMG”.
A precisão dos classificadores está apresentada nas Figuras 38 e 39 que mostram a
precisão do sistema proposto para cada janela de tempo considerada para os sinais de
EEG e sEMG. A janela de tempo é um intervalo onde a classificação é considerada como
sucesso. As janelas de tempo apresentadas neste trabalho foram sugeridas por Ibáñez et
al. (2013) e Kirchner, Tabie e Seeland (2014).
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Figura 38 – Precisão para cada janela de tempo considerada para o sinal de EEG.
Nas Figuras 38 e 39, o voluntário 6 apresentou uma discrepância em relação aos
demais voluntários na precisão de seus sinais de EEG e sEMG. Tal fato deve-se ao ruído
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Figura 39 – Precisão para cada janela de tempo considerada para o sinal de sEMG.
externo não identificado no equipamento de aquisição. Como a análise foi realizada de
forma off-line, tal interferência não pôde ser detectada no momento da captura. Mesmo
este voluntário prejudicando a média geral de precisão, ele foi mantido nos resultados.
Na Figura 40 são mostradas marcações em que foram identificadas intenções
de movimento baseadas na análise de EEG (triângulos) e de sEMG (pontos) para um
voluntário. O tempo zero é relativo ao movimento efetivo do membro reconhecido através
dos dados fornecidos pelos sensores inerciais. Nessa figura, as janelas de tempo em que se
permitem predições baseadas em EEG e sEMG são de 2 s e 0, 5 s antes do movimento,
respectivamente, ou seja, “Janela Anterior do EEG” e “Janela Anterior do sEMG” como
sugerido por Pfurtscheller e Lopes da Silva (1999) e Kirchner, Tabie e Seeland (2014). A
partir da Figura 40, alguns dados relevantes podem ser obtidos, como a antecipação média
das detecções de EEG em relação às detecções de sEMG, nas repetições onde os dois sinais
foram detectados (Lógica E). Neste caso, a antecipação foi de aproximadamente 725 ms.
O percentual de repetições detectadas corretamente utilizando uma lógica E, neste caso,
foi de 53, 33% enquanto que utilizando uma lógica OU, este percentual sobe para 86, 67%.
A lógica OU, permite que a detecção da intenção de movimento possa ocorrer nos sinais
de EEG (maior antecipação) e, uma vez que esta detecção é mais difícil de ser observada
nestes sinais, a mesma possa ser detectada através dos sinais de sEMG nos casos em que
não tenha sido encontrada nos primeiros sinais (EEG), aumentando a precisão do sistema
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Figura 40 – Distribuição de predições baseadas em EEG e sEMG.
Considerando estas janelas de tempo, a Figura 41 apresenta os resultados de classi-
ficação da antecipação de movimento no sinal do EEG (Janela Anterior do EEG) aplicando
um classificador Bayesiano com a regra da máxima verossimilhança, em comparação com
a abordagem aqui apresentada, onde a reclassificação é feita através de um classificador
limiar baseado na variância da diferença entre os discriminantes do classificador Bayesiano.
Percebe-se claramente uma melhora de 32, 78% na média da precisão do classificador
em todos os voluntários analisados. Desconsiderando o voluntário 6, esta melhora foi de
aproximadamente 38, 00%. Portanto, todos os resultados obtidos nesta pesquisa utilizaram
a abordagem aqui proposta.
A precisão média total do EEG alcançada foi de 65, 55± 17, 97%, como pode ser
calculada através dos dados da Figura 38. Considerando uma média harmônica, a precisão
foi de aproximadamente 60%. A média harmônica é definida como,
H = n1
x1
+ 1
x2
+ . . .+ 1
xn
, (3.12)
onde H é a média harmônica e xn são os n valores que se deseja calcular a média. Esta
média, embora apresente o menor valor entre as outras médias, é menos sensível a valores
discrepantes.
Considerando somente antecipação do movimento, ou seja, o intervalo antes do
movimento (Janela Anterior do EEG), a precisão da antecipação do sinal de EEG foi de
42, 78±19, 71%, e considerando a média harmônica, a precisão foi de aproximadamente 33%.
Desconsiderando o voluntário 6, tem-se uma precisão total média de aproximadamente
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Figura 41 – Comparativo entre o classificador Bayesiano puro e a proposta de reclassifica-
ção da variância da diferença entre os discriminantes.
72%, e calculando através da média harmônica, 71%. Para antecipação de movimento
somente, tem-se uma precisão média de aproximadamente 48%, e média harmônica de
aproximadamente 42%.
Para o sinal de sEMG, a precisão média total foi de 62, 22±32, 29%, e, considerando
uma média harmônica, aproximadamente 27%. Considerando apenas a antecipação do
movimento (Janela Anterior do sEMG), sua precisão foi de 50 ± 30, 40%, e sua média
harmônica de aproximadamente 24%. Estes dados estão calculados com base nos dados
apresentados na Figura 39. Desconsiderando o voluntário 6, tem-se uma média total de
aproximadamente 73%, com sua média harmônica de aproximadamente 69%. Considerando
apenas a antecipação do movimento, a precisão média foi de aproximadamente 59%, e sua
média harmônica, aproximadamente 51%.
Tabela 1 – Precisões dos sinais de EEG e sEMG desconsiderando o sujeito 6.
EEG sEMG
Janela Anterior Janela Total Janela Anterior Janela Total
Intervalo −2 s até 0 s −2 s até 1 s −0, 5 s até 0 s −0, 5 s até 0, 1 s
Precisão Média 48% 72% 59% 73%
Média Harmônica 42% 71% 51% 69%
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Os valores encontrados estão sintetizados na Tabela 1. Na Figura 42 é mostrada a
precisão do sistema proposto, levando-se em consideração a Janela Anterior dos sinais
de EEG e sEMG, através de uma lógica OU entre estes sinais. Fica clara a relevância
de combinar diferentes sinais para a detecção da intenção de movimento em um sistema
multimodal, levando a uma precisão de detecção média de 65, 56±27, 70%. Desconsiderando
o voluntário 6, uma precisão média de detecção de 74, 67± 18, 35. Percebe-se, em todos os
casos, um aumento da precisão do sistema, para todos os voluntários em análise, em relação
à precisão de um único sinal (EEG ou sEMG), para os mesmos voluntários (Figuras 38 e
39, respectivamente).
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Figura 42 – Precisão da antecipação para lógica EEG OU sEMG em cada janela de tempo
considerada.
A Figura 43 apresenta a média de tempo de antecipação por voluntário para
os sinais de EEG e sEMG, bem como a média de tempo entre os voluntários, o que
apresentou uma antecipação média de 677, 90± 513, 26 milissegundos para o sinal de EEG,
e 122, 93± 97, 48 milissegundos para o sinal de sEMG.
As Figuras 44 e 45 apresentam os falsos-positivos e falsos-negativos para os si-
nais de EEG e sEMG, respectivamente, considerando as Janelas Anterior do EEG e
sEMG (antecipação do movimento). Detecções antes das janelas de tempo propostas
são consideradas falsos-positivos, enquanto detecções que ocorrem depois da janela de
tempo são consideradas falsos-negativos. Os falsos-negativos sugerem que não ocorreu
movimento nas janelas de tempo desejadas (antecipação do movimento), contudo, sempre
ocorreu movimento em todas as repetições do experimento. Normalmente, o número de
falsos-positivos e falsos negativos para os sinais de EEG é maior que para os sinais de
sEMG. Isto é esperado após a análise das Figuras 38 e 39.
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Figura 43 – Média e Desvio Padrão da antecipação do tempo.
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Figura 44 – Taxa de Falsos-Positivos (FP) e Falsos-Negativos (FN) por voluntário para
os sinais de EEG.
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Figura 45 – Taxa de Falsos-Positivos (FP) e Falsos-Negativos (FN) por voluntário para
os sinais de sEMG.
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3.7 Discussão
Os resultados obtidos com essa nova abordagem na classificação dos sinais de EEG
através de SMR mostram uma melhora significativa na precisão da classificação (38, 00%
no caso desta pesquisa) para membros inferiores.
Os voluntários participantes foram em sua maioria do gênero feminino. Este fator
não deveria influenciar nos resultados, já que a literatura demonstra que não existem
diferenças nos sinais de sEMG e padrões ERD/ERS em voluntários do gênero feminino e
masculino (GOURAB; SCHMIT, 2010). O fato do grupo de voluntários analisados ser de
jovens e rígidos pode influenciar nos resultados em termos de precisão. Outros estudos
com indivíduos rígidos e com deficiência motora, que usaram SMR, demonstraram uma
diferença na precisão do sistema (MÜLLER-PUTZ; DALY; KAISER, 2014). Nesta etapa
da pesquisa, o fator idade não foi considerado, devido ao fato que o objetivo foi demonstrar
o funcionamento da interface multimodal, bem como o ganho do classificador de EEG, a
partir de uma variação do método tradicional de classificação.
Os resultados mostram que ambos os sinais de EEG e sEMG podem ser utilizados
para prever movimento. Isso significa que em voluntários rígidos, ambos os sinais podem
ser utilizados potencialmente para controlar dispositivos e auxiliar na terapia de pacientes
que precisem de reabilitação.
Uma vez que as predições baseadas em EEG podem ser feitas muito antes das
predições baseadas em sEMG, o sinal de EEG é mais adequado para fornecer ao usuário
o controle de um dispositivo ou sistema sem o problema de latência. Por outro lado, foi
mostrado que a análise EEG pode apresentar mais falsos-positivos que a análise sEMG,
a qual apresenta resultados mais satisfatórios, porém, com um intervalo menor entre a
detecção e a efetiva realização do movimento.
Há diferentes explicações para isso. Primeiro, a razão mais importante para as
maiores taxas de falsos-positivos nas predições baseadas em EEG é que o planejamento do
movimento (intenção de movimento) pode ser detectado, e o mesmo pode não resultar no
movimento (DEECKE; SCHEID; KORNHUBER, 1969). Segundo, para alguns voluntários,
as predições baseadas em EEG não funcionam tão bem (como as informações dadas para
a análise do sinal EEG multi-repetições aplicada para um dos voluntários, como mostrado
na Figura 30), agravando as taxas de erro. Conforme apresentado, neste estudo não foram
avaliados os efeitos de cada voluntário em específico, uma vez que o estudo se focou numa
avaliação geral do potencial, combinando diferentes métodos para que, no futuro, possa ser
possível adaptar um dispositivo assistivo em relação ao estado da terapia que o paciente
se encontra. Em alguns casos, devido a desordens neuromusculares, AVC ou até mesmo o
estágio da terapia em que o voluntário se encontra, podem afetar ambos, ou apenas um
dos sinais de EEG ou sEMG, impossibilitando uma predição de movimento com níveis
80 Capítulo 3. Desenvolvimento da Interface Multimodal
satisfatórios.
É possível verificar, através dos dados apresentados, que a análise do sinal de EEG
provê uma maior antecipação, contudo uma menor precisão. Já o sinal de sEMG provê
uma menor antecipação com uma maior precisão, justificando mais uma vez a eficiência
de se trabalhar com uma abordagem multimodal com estes dois sinais para predição de
movimento. Tais predições podem ser utilizadas no controle de dispositivos robóticos para
auxiliar em processos de reabilitação, aumentando a confiabilidade do sistema em relação
a apenas um único sinal.
Se o objetivo da terapia é o estágio inicial da reabilitação de pacientes, que
provavelmente não produzem sinais de sEMG com alta amplitude, é mais relevante
detectar a intenção de movimento com sinais de EEG. Já em estágios avançados de
reabilitação, os sinais de sEMG já deve apresentar bons resultados, portanto, são mais
precisos de detectar o movimento. Desta forma, a combinação de sinais em uma lógica
OU pode ser a melhor escolha comparada com um único sinal, como também observado
por Pfurtscheller e Lopes da Silva (1999), Ibáñez et al. (2013) e Kirchner, Tabie e Seeland
(2014).
Dependendo do tipo de desordem neuromuscular e estado da terapia, a predição
baseada em ambos sinais, EEG ou sEMG, pode não resultar em um bom desempenho. Por
exemplo, para pacientes que sofrem espasmos, sEMG pode não ser uma fonte confiável
para predição de movimento (PFURTSCHELLER; Lopes da Silva, 1999; IBÁÑEZ et al.,
2013; KIRCHNER; TABIE; SEELAND, 2014).
Nesta pesquisa também foi proposto um protocolo experimental para colocação
dos sensores inerciais e coleta dos dados, o qual foi aplicado em voluntários rígidos para
adquirir os dados através da plataforma desenvolvida, não exigindo total alinhamento
físico dos sensores, uma vez que o alinhamento é feito de forma virtual (BOTELHO et al.,
2015b).
Da perspectiva dos resultados obtidos, é possível preparar uma ação de controle em
dispositivos de reabilitação para um movimento assistido, por exemplo, com o intervalo
de predição de movimento alcançado. O protocolo não levou em consideração o nível de
fadiga muscular durante a tarefa, uma vez que foram executadas 30 repetições espaçadas
entre si, e tampouco realizou-se uma análise de concentração do voluntário na tarefa.
Considera-se a portabilidade do protocolo como aceitável, uma vez que depende apenas de
dois sensores inerciais, os quais não precisam de muita precisão no momento de colocação,
pois o alinhamento dos mesmos ocorre de forma virtual, além do uso de apenas um eletrodo
bipolar de sEMG no músculo reto femoral, e um gorro de EEG no padrão internacional
10-20.
Os resultados mostraram que uma plataforma multimodal, utilizando diferentes
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dados fisiológicos, como EEG e sEMG, pode ser utilizada no controle de dispositivos
assistivos. Este fato corrobora os resultados obtidos em outros estudos, nos quais a
combinação de diferentes sinais pode aumentar o desempenho de detecção das intenções
dos voluntários, ou seja, neste caso, a predição do movimento (CORBETT; PERREAULT;
KÖRDING, 2012; NOVAK et al., 2013).
Portanto, a plataforma multimodal desenvolvida pode ser utilizada no estudo e
desenvolvimento de outras interfaces multimodais, e pode ser integrada ao exoesqueleto
em desenvolvimento, adaptando seu controle em relação à intenção de movimento do
paciente.
À primeira vista, os resultados obtidos podem ser considerados pouco satisfatórios,
comparados com outros trabalhos de SMR em membros superiores. Kirchner, Tabie e
Seeland (2014) alcançaram uma precisão de aproximadamente 85% com sinais de EEG
para a predição de movimento em membros superiores, enquanto que Gallego et al. (2012)
alcançaram uma precisão do classificador de EEG de aproximadamente 90% trabalhando
também com membros superiores. Contudo, é importante destacar que estes resultados
foram obtidos com membros superiores. Por outro lado, trabalhando com membros
inferiores a detecção motora através de sinais de EEG é muito mais complexa, devido ao
fato da aquisição da ativação do sinal de EEG para membros inferiores ser mais difícil
que para membros superiores, em função da localização das regiões das fontes de sinal no
cérebro (GUYTON; HALL, 2006; PENFIELD; THEODORE, 1968).
BCIs motoras aplicadas ao estudo da intenção de movimento de membros inferiores
utilizando SMR são pouco estudadas, devido a sua baixa eficiência em termos de precisão.
Por esta razão, novas técnicas como MRCP estão sendo sugeridas para melhorar a precisão
da classificação, os quais estão começando a serem consideradas em estudos focados em
membros inferiores.
Jiang et al. (2015) apresentaram bons resultados em termos de precisão trabalhando
com membros inferiores utilizando MRCP no lugar de SMR. O uso da técnica de detecção
de MRCP proporciona uma melhor precisão de detecção de movimento nos sinais de EEG
e, diferentemente do ERD/ERS do SMR, este tipo de potencial se pode detectar sempre.
Este fato faz com que esta técnica seja muito promissora para detectar o movimento
através de MRCP, apesar de ter uma predição de movimento com menos antecipação
que utilizando SMR, detectando a intenção de movimento através dos sinais de EEG
usualmente alguns milissegundos depois do início do movimento (NIAZI et al., 2011; XU
et al., 2014a; GUGER; VAUGHAN; ALLISON, 2014).
Comparados com os resultados desta Tese (precisão média de 42, 78 ± 19, 71%,
considerando apenas a Janela Anterior do EEG, e antecipação média de 677, 91±127.45 ms,
e, no caso de desconsiderar o voluntário 6, precisão média de 48, 00±24.68% e antecipação
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média de 654, 48 ± 127.24 ms), Jiang et al. (2015) alcançaram uma precisão média de
76.9 ± 8.97 e um tempo médio de antecipação de 156 ± 369 ms trabalhando com 9
voluntários. E neste caso, é importante mencionar, que para alguns voluntários, a detecção
se obteve centenas de milissegundos depois do movimento.
Apesar dos padrões ERD do SMR poderem ocorrer até 2 segundos antes do
movimento ou durante todo o movimento, o classificador desta pesquisa só considerou
corretos os sinais detectados antes do início do movimento. Tal medida diminui a taxa de
precisão do classificador em relação aos outros trabalhos aqui apresentados, cujo objetivo
era detectar o movimento em sinais cerebrais, sem importar se ocorreu antes ou depois do
movimento.
Sendo assim, a proposta desta Tese, que usa SMR para membros inferiores, se
limita à comparação com outros trabalhos da literatura, que em sua maioria usam SMR
em membros superiores ou usam MRCP em membros inferiores. Cabe ressaltar novamente,
que uma das limitações do uso de SMR é que normalmente há um grupo de indivíduos
(de 20 a 25%) que não apresenta as características descritas por Pfurtscheller e Lopes da
Silva (1999).
Ainda assim, foi apresentada uma nova abordagem na classificação de sinais SMR
para obter um aumento da precisão, possibilitando a aplicação em membros inferiores
(aproveitando a boa capacidade de antecipação proporcionada pela análise SMR), sendo
importante considerar as comparações entre SMR e MRCP em uma BCI, a partir das
limitações de cada uma destas técnicas.
Quando se necessite uma melhor taxa de antecipação, em detrimento de uma
perda de precisão na detecção do movimento, o uso do sinal de SMR pode ser uma boa
alternativa, sobretudo com a abordagem proposta neste trabalho, que apresentou uma
eficácia média de 30% em comparação com o método de classificação tradicional. Ainda
assim, tal perda de precisão pode ser compensada com a análise multimodal em conjunto
com o sinal de sEMG como a aqui apresentada, aumentando a precisão do sistema em
mais de 20% em relação ao sinal de EEG sendo analisado individualmente.
A taxa de antecipação alcançada pode permitir uma sequência maior de comandos
de controle em um intervalo de tempo para o movimento mais natural e ágil do usuário.
Permitiria também o uso de sistemas de controle mais complexos, nos quais o sistema
pode trabalhar com um maior tempo de decisão entre os comandos. Esta antecipação
pode oferecer a possibilidade do uso de sistemas de controle em sistemas embarcados com
baixo poder de processamento, nos quais, a partir da intenção de movimento detectada
pela interface multimodal, o sistema poderia executar a ordem para o movimento de um
dispositivo num tempo maior, e ainda assim, antes do movimento em si.
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3.8 Considerações
Os resultados mostram que é viável trabalhar com sinais SMR de EEG para
predição da intenção de movimento, inclusive trabalhando com membros inferiores.
Sendo assim, a análise SMR em uma interface multimodal com sEMG pode ser
uma alternativa para a predição de movimento, inclusive em comparação com o uso de
MRCP (JIANG et al., 2015), na qual é necessário um maior tempo de antecipação. Estes
resultados podem ser utilizados no controle de um dispositivo robótico para tarefas de
reabilitação, com um adequado nível de detecção sem sobrecarregar o sistema de controle.
Foi proposto também um protocolo experimental, aplicado em voluntários rígidos
para adquirir os dados com a interface desenvolvida. No Capítulo 5 será apresentada
a integração deste sistema com um dispositivo robótico para reabilitação, baseado na
predição do movimento aqui apresentada. No protocolo não foi considerada a concentração
do voluntário ao realizar as tarefas. A portabilidade do protocolo é considerada aceitável,
porque o gorro de EEG é do padrão internacional 10-20 e a detecção do movimento
depende somente de sensores inerciais, que não apresentam limitações para a colocação
devido ao fato de seu alinhamento se realizar de maneira virtual. A detecção do movimento
também pode ser detectada por outros meios, como através de sensor de força, como será
apresentado nos Capítulos 4 e 5.
O método de classificação de sinais de EEG apresentado nesta pesquisa, executando
uma classificação baseada na frequência e outra no tempo, através de um classificador
Bayesiano e posteriormente um classificador limiar baseado na variância da diferença de
seus discriminantes, conseguiu um aumento de precisão média de aproximadamente 30%
em relação ao método tradicional de análise, sendo que para alguns voluntários chegou
a um ganho de 50% na precisão, podendo ser implementado em outros sistemas que
envolvam este tipo de sinal.
Ressalta-se que os resultados apresentados neste capítulo foram alcançados utili-
zando um processamento off-line. Uma detecção on-line da intenção de movimento será
apresentada no Capítulo 5.
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4 Desenvolvimento do Exoesqueleto ALLOR
e das Estratégias de Controle
4.1 Introdução
Neste capítulo é apresentada a construção do exoesqueleto robótico de membro
inferior, o sistema de controle desenvolvido e os resultados obtidos a partir do uso do
controlador.
A proposta do exoesqueleto desenvolvido pela UFES é que tivesse uma articulação
ativa no joelho e pudesse ser utilizado tanto em tarefas de marcha quanto de reabilitação
estacionária.
Os pré-requisitos básicos foram que tivesse sensor de força de forma a medir a
interação com o usuário, e sensor de posição a fim de identificar o ângulo da perna em
relação à coxa, na articulação do joelho. Outra necessidade é que tivesse um sistema de
controle no qual fosse possível integrar a interface multimodal desenvolvida.
Para o caso de reabilitação do joelho, os procedimentos manuais para o fortaleci-
mento muscular exigem esforços para a execução de movimentos repetitivos (MITHOEFER
et al., 2012). Desta forma, foi proposto que o sistema de controle pudesse ser validado em
pacientes que realizaram artroplastia de joelho, ou seja, a substituição do joelho por uma
prótese mecânica. Tais pacientes necessitam que seja realizada a mobilização da articulação
logo após a cirurgia, evitando a fibrose da prótese e, consequentemente, a remoção da
mesma e a repetição do processo cirúrgico (MAXEY; MAGNUSSON, 2001). Tal estudo
de caso foi escolhido também pelo fato dos pacientes não necessitarem de limitações
da amplitude do movimento logo após a intervenção cirúrgica. Adicionalmente, podem
utilizar as estratégias de controle a partir de treinos passivos e ativos, não necessitando
da intenção de movimento provida pelo sistema multimodal desenvolvido. Desta forma é,
possível validar o sistema de controle independentemente da interface multimodal. Por se
tratar de um projeto piloto, a validação foi realizada com voluntários rígidos, porém com
o protocolo já adequado para testes com pacientes.
4.2 O Exoesqueleto ALLOR
O exoesqueleto ALLOR de membro inferior (perna esquerda) desenvolvido na
UFES possui três articulações (graus de liberdade) em sua estrutura física: uma ativa no
joelho, uma passiva no quadril (a qual é responsável por interligar a coxa com a estrutura
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de apoio no quadril do usuário), e uma passiva no tornozelo (responsável pela sustentação
do pé do usuário) (Figura 46).
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Motor	e	Caixa	de	Redução
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Apoio	da	Coxa
Apoio	do	quadril
Ar#culação	Passiva
Figura 46 – Diagrama do exoesqueleto projetado na UFES.
Para sua concepção, foi adquirida uma articulação ativa EXO-H1 R© (Technaid,
Espanha) utilizada para desenvolvimento de trabalhos de investigação em diversos grupos
de pesquisa (BAYON et al., 2016; FIGUEIREDO; MORENO; SANTOS, 2017) (Figura
47), a qual utiliza sensores de força capazes de medir o torque nos movimentos de extensão
e flexão do joelho, formados por uma ponte com 4 strain gages modelo 632-180 de 120 Ω
(RS Pro) fixados em extremidades opostas na articulação da perna, no plano sagital. A
articulação também possui um potenciômetro de precisão, Modelo 157 de 10 kΩ (Vishay),
capaz de determinar o grau de flexão entre as duas extremidades da perna do usuário,
variando de 0o a 90o. O motor do sistema, modelo EC 60 flat Brushless 408057 (Maxon),
possui um harmonic drive CSD-20-160-2A-GR (Harmonic Drive LCC), como caixa de
redução, proporcionando um compromisso entre o espaço, torque e redução oferecidos. O
sistema possui um driver de corrente, AZBH12A8 (Advanced Motion Controls), o qual é
utilizado para acionamento do motor, podendo ser operado no modo tensão, fornecendo
um sinal analógico de ±10 V , e no modo controle interno de velocidade, uma vez que o
próprio driver possui um controlador PID de velocidade interno que fornece a velocidade
para o motor através do sinal analógico de ±10 V . O conjunto de sensores e motor descritos
podem ser observados na Figura 47.
Todo o sistema está interligado através de um barramento CAN (Controller Area
Network), o qual fornece informações dos sensores em um computador industrial (PC-104)
executando SIMULINK real-time.
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Figura 47 – Articulação ativa EXO-H1 R© (Technaid, Espanha), com destaque para a
articulação do joelho e sensores.
Para formar todo o conjunto do exoesqueleto, foram adquiridas 2 órteses passivas
acopladas ao sistema, uma órtese passiva de quadril (Figura 48a) e uma órtese passiva de
tornozelo (Figura 48b). Desta forma, o exoesqueleto possui sustentação necessária para
tarefas de marcha ou reabilitação estacionária.
(a) (b)
Figura 48 – (a) Órtese passiva de quadril. (b) Órtese passiva de tornozelo.
Ainda para tarefas de reabilitação estacionárias, foi desenvolvida uma estrutura de
apoio em uma cadeira, de forma que a mesma pudesse suportar o exoesqueleto e fosse
de fácil ajuste para diversos biotipos de sujeito, e, também, de fácil remoção. A cadeira
possui apoio nos pés, necessários para aumentar sua altura, permitindo que usuários com
pernas maiores possam utilizar o sistema, além de dar maior sustentação e firmeza à
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montagem. Sua estrutura de sustentação permite o ajuste vertical, de altura, e horizontal,
para ajustar o joelho do usuário à articulação do exoesqueleto. Uma foto do sistema como
um todo é apresentada na Figura 49.
Articulação Ativa
Articulação 
Passiva
Apoios
Eletrônica de 
controle
Botão de Parada de 
Emergência
Figura 49 – Exoesqueleto ALLOR desenvolvido para reabilitação de membro inferior.
O exoesqueleto foi adaptado pelos pesquisadores do NTA para melhorar o aco-
plamento entre a anatomia dos usuários e a estrutura mecânica do sistema robótico. Na
Figura 50a é possível perceber a perna esquerda do usuário conectada ao exoesqueleto,
com um leve desalinhamento. Na Figura 50b, o mesmo usuário está conectado ao exo-
esqueleto, agora com adaptadores. É possível perceber que o desalinhamento existente
no acoplamento foi atenuado pelos adaptadores desenvolvidos. Os adaptadores foram
elaborados de forma modular, a fim de proporcionar ajustes adequados para diversos
biotipos.
O dispositivo possui limitação mecânica em 0◦ e 90◦, restringindo os movimentos
de extensão e flexão da perna, como medida de segurança e um botão de parada de
emergência, que interrompe a corrente do motor imediatamente (Figura 49). A utilização
de um harmonic drive como caixa de redução proporciona uma segurança ao sistema,
pois em caso de um corte na corrente elétrica do motor, é possível manusear a posição da
articulação facilmente, colocando-o em uma posição desejada.
4.3. Estratégias de controle 89
A
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Figura 50 – (a) Alinhamento da perna sem adaptadores. (b) Alinhamento da perna com
adaptadores.
4.3 Estratégias de controle
As estratégias de controle do exoesqueleto robótico foram implementadas em um
computador industrial (PC-104) executando SIMULINK real-time, software que garante
a execução e controle do sistema em tempo real, o qual está interligado através de um
barramento CAN (Controller Area Network) ao exoesqueleto, onde é possível receber as
informações provenientes dos sensores.
O PC-104 é um computador embarcado com arquitetura x86, possibilitando a
execução de programas compatíveis com IBM-PC, possuindo as diversas interfaces de
computadores convencionais.
É importante deixar claro que todo o processo foi acompanhado e aconselhado por
um fisioterapeuta.
Para treinos passivos, foi realizado o controle de velocidade já implementado no
driver do motor, simplificando o sistema. Tal laço de controle pode ser observado na
Figura 51. Neste caso é necessário selecionar um perfil de velocidade em relação ao ângulo
do joelho no planejamento de caminho do sistema q˙d(q). Tal controle não considera o
torque τ exercido na perna do usuário, porém este torque é considerado na rotina de
proteção da terapia de reabilitação, parando o sistema de atuação caso situações de torque
excessivo entre usuário e robô sejam detectadas.
Uma compensação gravitacional dada pela Equação 4.1 é utilizada no sistema para
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𝜏
Figura 51 – Controlador de velocidade.
a medição do torque do usuário (τu), desconsiderando o torque exercido pela gravidade
(τg) (Figura 52), independentemente da posição da perna do paciente. Tal compensação
está apresentada em Botelho et al. (2015a) e se baseia em anular a componente Py′ da
força gravitacional exercida no conjunto formado pelo exoesqueleto e perna do usuário
representada por P na Figura 53. Esta força é responsável pelo torque no ponto o
(articulação do joelho), e que pode ser descrita conforme a Equação 4.1, a qual deve ser
anulada para que o sistema se comporte como um sistema sem gravidade. Desta forma, a
única componente na saída do sistema é a componente de torque voluntário, quer seja
exercido pelo usuário, quer seja pelo exoesqueleto atuando na perna do usuário. Uma vez
eliminado o torque causado por forças gravitacionais (τg), todo o torque resultante do
sistema (τu) é levado em conta na verificação do valor de torque de segurança, responsável
por parar o sistema caso o torque ultrapasse o limite estabelecido pelo fisioterapeuta.
P ′y = mg cos q (4.1)
A compensação gravitacional depende do peso do usuário, com a qual é possível
estimar o peso de sua perna baseado em proporções antropométricas (HUSTON, 2008). É
utilizado um fator de correção para este peso, que não passa de um ganho próximo do
unitário, o qual depende do ângulo horizontal da haste, para o caso de parte da coxa estar
inclinada. Por padrão este valor é 0◦.
Exoesqueleto
ALLOR
q
𝜏 + -
Compensador de 
Gravidade
Ângulo horizontal
Fator de compensação
Peso 𝜏
𝜏u
g
Figura 52 – Compensação de gravidade.
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Figura 53 – Diagrama de força no modelo de espaço cartesiano.
Também foi implementado um sistema de contagem de repetições e um sistema de
contagem de tempo da tarefa, onde o fisioterapeuta pode basear o treino em tempo, ou
número de repetições. Para treinos ativos, foi implementado um controlador de admitância
baseado em posição, de ordem 2, trabalhando com parâmetros de inércia, amortecimento
e elasticidade Botelho et al. (2015a). Um controlador de impedância, para este caso pode
ser definido de acordo com a Equação 4.2 (SPONG; VIDYASAGAR, 2004),
f(s) = (Ms2 +Ds+K) · q(s), (4.2)
onde, a partir da posição q(s) se estima a força f(s), baseada nos parâmetros de Inércia
(M), Amortecimento (D) e Elasticidade (K).
Utilizando o mesmo raciocínio, é possível estimar a posição da articulação do
exoesqueleto através da força utilizando um controle de admitância (Equação 4.3) (SPONG;
VIDYASAGAR, 2004),
q(s) = f(s) · (Ms2 +Ds+K)−1 (4.3)
Verificou-se que, ao se trabalhar com um controlador de admitância baseado em
velocidade, o sistema simplificava-se para apenas 2 parâmetros para que fosse possível
ajustar sua impedância. Desta forma, utilizou-se um controlador de admitância baseado
em velocidade com uma função de primeira ordem, apresentando apenas os parâmetros
de Inércia (M) e Amortecimento (D) (SPONG; VIDYASAGAR, 2004) conforme a Figura
54. Tal controlador, além de mais simples, evita possíveis erros iniciais de posição, que
ocorrem em controladores convencionais de posição, melhorando a estabilidade do sistema.
O parâmetroM variou de 0,5 a 5, enquanto o parâmetro D variou de 2,5 a 25, ajus-
tando então a viscosidade da articulação, desde mais maleável, com parâmetros menores,
até mais rígida, com parâmetros maiores, conforme solicitado pelos fisioterapeutas.
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Figura 54 – Controlador de admitância proposto.
Em treinos ativos, o compensador de gravidade também pode ser habilitado quando
for desejável que o peso da perna do usuário influencie no sistema.
Um gerador de cargas virtuais (esforço) também foi implementado no sistema,
conforme mostra a Figura 55, para que fosse possível a inserção de cargas virtuais nas
tarefas de reabilitação sem a necessidade de se utilizar pesos físicos, fazendo com que
o usuário “sentisse” o efeito real de carga no exoesqueleto. Tal gerador, assim como o
compensador gravitacional, depende do ângulo horizontal de referência da coxa para gerar
o torque necessário (τc) em função da carga utilizada.
Exoesqueleto
ALLOR
q
𝜏 + -
Compensador de 
Gravidade
Ângulo horizontal
Fator de compensação
Peso 𝜏
𝜏u
g
Gerador de 
Carga
Ângulo horizontal
Carga
+
𝜏c
Figura 55 – Gerador de cargas.
O torque entre o usuário e o robô pode ser calculado a partir da Equação 4.4,
τu = τ − τg + τc, (4.4)
onde, τ representa o torque medido pelo strain gage do exoesqueleto, τg representa o
torque gravitacional, ou seja, o torque gerado pelo peso da perna, τc é o torque gerado
caso seja necessário a inserção de um peso no processo de reabilitação do paciente e, τu, o
torque resultante entre o usuário e o robô.
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4.4 Protocolo Experimental
O teste piloto do sistema de controle foi realizado com 5 voluntários (4 do gênero
feminino e 1 do gênero masculino), com idades entre 20 e 29 anos, com o intuito de validar
o sistema. É importante ressaltar que este estudo tem aprovação do Comitê de Ética em
Pesquisa com seres humanos da UNESA, CAAE número 51685515.3.0000.5284, número
do parecer 1.863.539.
Para tal, foi escolhido como simulação de tratamento a reabilitação de pacientes
que sofreram cirurgia de artroplastia, a qual é dividida em 4 fases como proposto por
Maxey e Magnusson (2001).
Na primeira fase, chamada de treino passivo, o paciente tem dificuldade de executar
os movimentos de extensão e flexão do joelho por conta própria, uma vez que as estruturas
de seu joelho (ossos e músculos) acabaram de ser fixadas na prótese. Estes movimentos
devem ser realizados por um fisioterapeuta logo após a cirurgia, evitando a fibrose da
prótese e, consequentemente, a remoção da mesma, através de processo cirúrgico. Nesta
fase, é requerida velocidade constante durante a terapia. Utilizou-se, portanto, o controlador
interno de velocidade do driver do motor, com um perfil de velocidade constante para
os movimentos de extensão e flexão do joelho. O compensador gravitacional também
permaneceu ativado, de forma a medir o torque exercido pela perna do usuário no eixo
do motor, executando a parada do sistema, caso este torque se afastasse do valor nulo.
A partir da experiência do terapeuta e do uso do sistema, verificou-se que o valor de
proteção para o torque podia ser |0, 3| N.m.
Na segunda fase, chamada de treino ativo assistido, o paciente deve começar
a realizar os movimentos de extensão e flexão do joelho por conta própria, porém as
estruturas do joelho não estão totalmente recuperadas e tais movimentos devem ser
realizados com o auxílio de um fisioterapeuta. Nesta fase, utilizou-se o controlador de
admitância, e o peso da perna foi anulado (compensação gravitacional ativa) através da
substituição por um peso menor (carga), inserido através do gerador de cargas, de acordo
com as necessidades do fisioterapeuta.
Na terceira fase, chamada de treino ativo, o paciente deve realizar os movimentos de
extensão e flexão do joelho por conta própria, sem o auxílio de um fisioterapeuta. Nesta fase
foi utilizado o controlador de admitância, com parâmetros ajustados para uma articulação
solta do joelho (M = 0, 5 e D = 2, 5) e com compensação gravitacional desativada, para
que o usuário tivesse que suportar o peso da própria perna nos movimentos de extensão e
flexão do joelho.
Na quarta e última fase da reabilitação, chamada de treino ativo resistivo, o
paciente deve realizar os movimentos de extensão e flexão do joelho em aparelhos de
fortalecimento muscular, com cargas variáveis resistindo aos movimentos. Nesta etapa,
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estavam ativos o controlador de admitância e o gerador de cargas. A rigidez da articulação
nesta etapa é escolhida pelo fisioterapeuta de acordo com a recuperação do paciente.
Para fins do experimento, com o auxílio de fisioterapeutas, as fases de treino
foram agrupadas em conjuntos de 5 sessões, onde os ângulos máximo e mínimo de
flexão e extensão, a velocidade do movimento, a quantidade de carga e o número de
repetições variaram conforme a Tabela 2. É importante acrescentar que, conforme os
dados apresentados no Capítulo 3, a referência de ângulo é entre a coxa e a perna, ou seja,
em uma perna completamente estendida, o ângulo é de aproximadamente 0◦. Os treinos
foram elaborados respeitando os limites de ângulo máximo e mínimo de um paciente pós
artroplastia (MAXEY; MAGNUSSON, 2001).
Tabela 2 – Parâmetros para os treinos nas diversas fases do experimento de treino para
artroplastia.
Treino Sessão Ângulo mínimo (◦) Ângulo máximo (◦) Carga (kg) Repetições Velocidade
Treino Passivo
1 50 70 0 10 Muito Lenta
2 40 70 0 10 Muito Lenta
3 35 75 0 10 Muito Lenta
4 30 80 0 15 Lenta
5 30 80 0 20 Lenta
Treino Ativo Assistido
6 50 70 0 5 Muito Lenta
7 40 70 0 5 Muito Lenta
8 35 75 0 8 Lenta
9 30 80 0 10 Lenta
10 30 80 0 15 Lenta
Treino Ativo
11 40 70 0 5 Lenta
12 40 80 0 8 Lenta
13 30 80 0 10 Lenta
14 30 80 0 15 Lenta
15 30 80 0 20 Lenta
Treino Ativo Resistivo
16 50 70 1 10 Lenta
17 40 70 1 10 Média
18 40 80 2 15 Lenta
19 30 80 2 15 Média
20 30 80 3 20 Média
4.5 Interface de configuração
Foi desenvolvida uma interface em C# para que o fisioterapeuta pudesse configurar
os parâmetros para cada treino, inserir os dados de peso do usuário e valores de proteção
para evitar lesões ao utilizar o dispositivo. Tais valores são ângulos máximo e mínimo do
sistema, velocidade máxima e torque máximo. O fisioterapeuta controla a tarefa, nesta
interface, através de um computador, e a mesma se comunica com o computador do
exoesqueleto (PC-104) através de rede Ethernet cabeada ou Wi-Fi. Um exemplo desta
interface pode ser visto na Figura 56.
Tal interface é responsável também por armazenar os dados de tempo de ex-
perimento, ângulo, velocidade, dados do sensor de força, torque resultante do sistema
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Figura 56 – Interface desenvolvida para configurar as tarefas no exoesqueleto.
desconsiderando o peso da perna, número de repetições do movimento, cargas utilizadas e
sensibilidade da articulação. Estes parâmetros são armazenados, podendo ser utilizados
para uma análise off-line pelo fisioterapeuta.
Quanto aos valores de proteção mencionados, os ângulos de proteção máximos e
mínimos são limitadores para o movimento: quando um destes ângulos é atingido, só é
permitido o movimento em sentido contrário ao do ângulo limite alcançado. Também são
definidos o máximo torque e a máxima velocidade do dispositivo robótico. O máximo
torque é uma exigência no treino passivo, pois um torque muito grande do exoesqueleto
na perna do usuário pode resultar em lesão. A Figura 57 ilustra um caso onde o ângulo
máximo de proteção (neste caso 85◦) foi atingido. Os ângulos máximo e mínimo de
proteção estipulam as limitações do movimento, impedindo que o mesmo seja executado
além destes limites, enquanto o torque máximo ou velocidade máxima quando alcançados,
resultam em parada do sistema, sendo que o mesmo deve ser rearmado manualmente pelo
fisioterapeuta após a avaliação da ocorrência.
96 Capítulo 4. Desenvolvimento do Exoesqueleto ALLOR e das Estratégias de Controle
Figura 57 – Exemplo onde o ângulo máximo de proteção é atingido.
4.6 Resultados do Sistema de Controle
Quanto aos dados coletados durante os experimentos, a Figura 58 apresenta um
usuário realizando o treino passivo, com ângulos entre 40◦ e 70◦, sem carga, realizando
10 repetições na velocidade muito lenta (Sessão 2, Tabela 2). Nesta sessão, o usuário
permaneceu com a perna em repouso, permitindo que o robô realizasse o movimento. O
sinal verificado no strain gage corresponde ao peso da perna, enquanto é possível perceber
que, uma vez que o compensador gravitacional está ativado, o torque voluntário realizado
pelo usuário é muito baixo.
A Figura 59 apresenta um usuário realizando o treino ativo assistido, com ângulos
entre 30◦ e 80◦, sem carga, realizando 10 repetições na velocidade lenta (Sessão 9, Tabela
2). Nesta sessão, o usuário realizou os movimentos, porém a compensação gravitacional
estava ativada de forma a compensar 50% do peso da perna do usuário, auxiliando-o no
movimento. É possível perceber que o torque realizado pelo usuário durante as tarefas
de extensão (aumento do ângulo) é aproximadamente reduzido pela metade, devido à
assistência do dispositivo.
A Figura 60 apresenta um usuário realizando o treino ativo, com ângulos entre
40◦ e 70◦, sem carga, realizando 5 repetições na velocidade lenta (Sessão 11, Tabela 2).
Nesta sessão, o usuário realizou os movimentos de forma natural, sem o auxílio do robô, o
qual estava com seu controlador de admitância de forma a deixar a articulação da perna
o mais leve possível (condição de impedância zero), de forma que a estrutura do robô
fosse “transparente” ao movimento do usuário. Uma vez que a compensação gravitacional
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Figura 58 – Sinais de ângulo e torque para um usuário realizando um treino passivo, com
ângulos entre 40◦ e 70◦.
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Figura 59 – Sinais de ângulo e torque para um usuário realizando um treino ativo assistido,
com ângulos entre 30◦ e 80◦.
estava desabilitada, pois o objetivo era que o usuário pudesse sustentar o próprio peso de
sua perna, os torques medidos pelo strain gage coincidiram com o torque que o usuário
aplica ao sistema.
A Figura 61 apresenta um usuário realizando o treino ativo resistivo, com ângulos
entre 50◦ e 70◦, com uma carga de 1 kg somente no sentido de extensão do movimento,
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Figura 60 – Sinais de ângulo e torque para um usuário realizando um treino ativo, com
ângulos entre 40◦ e 70◦.
realizando 10 repetições na velocidade lenta (Sessão 16, Tabela 2). Neste treino, o usuário
necessitou realizar um torque maior em função da carga de 1 kg adicionada ao movimento.
O torque referente à carga também está representado na Figura 61, e o sinal resultante é
calculado de acordo com o diagrama de blocos apresentado na Figura 55.
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Figura 61 – Sinais de ângulo e torque para um usuário realizando um treino ativo assistido,
com ângulos entre 50◦ e 70◦.
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4.7 Pesquisa de Satisfação do Usuário
Uma vez que o sistema não foi testado em pacientes, o mesmo não pôde ser
avaliado na recuperação clínica dos mesmos. A avaliação realizada foi apenas a avaliação
de satisfação do usuário na utilização do dispositivo. Para isso utilizou-se a avaliação
B-Quest (2.0) (CARVALHO; Gois Júnior; SÁ, 2014). Seus resultados estão sumarizados
na Figura 62, com as notas de: 1 para insatisfeito, 2 para pouco satisfeito, 3 para mais ou
menos satisfeito, 4 para bastante satisfeito e, 5 para totalmente satisfeito. Os resultados
foram levantados a partir de 5 usuários e as perguntas foram:
Qual seu grau de satisfação com:
1. as dimensões do seu recurso de tecnologia assistiva?;
2. o peso do seu recurso de tecnologia assistiva?;
3. a facilidade de ajustar as partes do seu recurso de tecnologia assistiva?;
4. a estabilidade e a segurança do seu recurso de tecnologia assistiva?;
5. a durabilidade do seu recurso de tecnologia assistiva?;
6. a facilidade de uso do seu recurso de tecnologia assistiva?;
7. o conforto do seu recurso de tecnologia assistiva?;
8. a eficácia do seu recurso de tecnologia assistiva.
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Figura 62 – Resultado do questionário B-Quest (2.0), mensurando o grau de satisfação do
usuário com o dispositivo de tecnologia assistiva.
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Para os itens que os usuários consideram importantes em dispositivos de tecnologia
assistiva, os resultados estão apresentados na Figura 63.
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Figura 63 – Resultado do questionário B-Quest (2.0), mensurando itens que o usuário
considera importantes. Os itens são: 1 - dimensões; 2 - peso; 3 - ajustes; 4 -
segurança; 5 - durabilidade; 6 - facilidade de uso; 7 - conforto; 8 - eficácia;
9 - entrega; 10 - reparos/assistência técnica; 11 - serviços profissionais; 12 -
serviços de acompanhamento.
4.8 Discussão e Conclusões
Os controladores desenvolvidos nesta pesquisa foram capazes de realizar as tarefas
propostas, nos quatro treinos estabelecidos para uma reabilitação voltada para pacientes
com artroplastia. A partir destes controladores e dependendo de necessidades futuras,
novas estratégias de controle podem ser desenvolvidas, como controle de parada ativa
durante a tarefa, onde o usuário através de sua força pode interromper o movimento, ou
controles para a marcha como proposto por Villa-Parra et al. (2016).
A estrutura apresentada, apesar de mais simples, pode ser uma solução viável, em
termos de custo em relação às soluções já consolidadas no mercado como o Lokomat R© ou
o MotionMakerTM .
Ao contrário de outros dispositivos estacionários para reabilitação de membros
inferiores como os apresentados por Bouhabba et al. (2013) e Bouri, Gall e Clavel (2009), o
ALLOR apresenta sua estrutura mecânica compatível com a perna humana, o que o torna
compatível tanto com reabilitação estática, acoplado a uma cadeira, quanto em reabilitação
de marcha, tornando-se uma solução versátil não limitada apenas à reabilitação estática.
Quanto à análise de satisfação dos usuários utilizando o questionário B-Quest
(2.0) (Figura 62), as maiores deficiências encontradas estão na dificuldade de ajuste
4.8. Discussão e Conclusões 101
ao corpo humano e no conforto no uso do dispositivo. Ressalta-se que, por se tratar da
primeira versão do protótipo, o objetivo estava no desenvolvimento da estrutura, ergonomia,
implementação das estratégias de controle que atendessem as tarefas e, principalmente,
nas rotinas de segurança do usuário. Pesquisas futuras com pacientes podem ser realizadas,
de forma a avaliar possíveis melhorias no conforto e praticidade no ajuste do dispositivo.
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5 Integração da Interface Multimodal com o
Exoesqueleto de Reabilitação
5.1 Introdução
Neste capítulo é apresentada a integração do exoesqueleto de membros inferiores,
apresentado no Capítulo 4, com a interface multimodal desenvolvida para a predição de
movimento, apresentada no Capítulo 3.
Foi proposta uma tarefa que pudesse ser utilizada em pacientes com mobilidade
parcial nos membros inferiores e que precisem de auxílio na reabilitação, como pacientes
que sofreram AVC (TSUKAHARA; HASEGAWA; SANKAI, 2009) ou com paraplegia
incompleta (DONATI et al., 2016).
Após uma análise pseudo-online das capturas de dados apresentadas no Capítulo 3,
onde os dados foram enviados amostra por amostra, a uma taxa de 600 Hz, simulando um
comportamento on-line, percebeu-se que, com a capacidade computacional disponível no
NTA da UFES onde a pesquisa foi realizada, não seria possível a classificação on-line dos
sinais de EEG. Sendo assim, a pesquisa apresentada neste Capítulo considera apenas os
sinais de sEMG para detecção on-line de intenção de movimento. Contudo, vale ressaltar
que os sinais de EEG continuam sendo capturados para futuras análises off-line, e, uma
vez que o sistema multimodal já foi validado de forma off-line (Capítulo 3), o sistema
também é capaz de processar a intenção de movimento através dos sinais de EEG com
um hardware adequado.
A interface está apresentada na Figura 64, a qual é uma evolução da interface
apresentada no no Capítulo 3 (Figura 8).
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Figura 64 – Interface multimodal proposta nesta etapa.
5.2 Materiais e Métodos
O teste piloto foi realizado com 6 voluntários rígidos (3 do gênero feminino e 3 do
gênero masculino), com idades entre 22 e 27 anos, com o intuito de validar a plataforma,
que se voluntariaram em participar deste estudo. Este estudo tem aprovação do Comitê de
Ética em Pesquisa com seres humanos da UNESA, CAAE número 51685515.3.0000.5284,
número do parecer 1.863.539.
Além do sistema de controle implementado no computador industrial (PC-104)
executando SIMULINK real-time, dois outros programas foram implementados em C#:
uma interface para que o fisioterapeuta pudesse acompanhar e controlar a tarefa (Figura 65),
e outro programa, o sistema de treinamento, executado em um computador independente,
responsável por receber os dados das repetições capturadas pelo sistema de controle e
então executar o treinamento dos classificadores de forma on-line, adaptativa (baseada
nas últimas repetições) e dedicada (Figura 66). Os dados das repetições (sinais de sEMG e
EEG) são enviados a um computador de controle pelo BrainNet através de rede Ethernet.
Serão então necessários, além do PC-104, mais 2 computadores, um para o controle
da tarefa (PC Controle) e um para o treinamento dos classificadores (PC Treinamento),
além do BrainNet, equipamento responsável pela coleta dos dados de sEMG e EEG, e o
roteador sem fio responsável por gerenciar a conexão de rede.
A Figura 67 apresenta a arquitetura de rede utilizada para realização da tarefa. Nela
é possível identificar os dois computadores: PC Controle e PC Treinamento. Também pode
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Figura 65 – Interface desenvolvida para configurar a tarefa, e controle do dispositivo
realizando uma detecção on-line.
Figura 66 – Interface desenvolvida para receber dados coletados e realizar o treinamento
dos classificadores de forma dedicada.
ser identificado o PC-104, onde estão implementadas as estratégias de controle utilizadas
para executar a tarefa, o BrainNet, e o roteador sem fio. São também apresentados na
figura os fluxos de informação, ou seja, todos os dispositivos se comunicam diretamente
com o PC Controle, sendo este o responsável por gerenciar toda a tarefa.
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Figura 67 – Arquitetura de rede utilizada na tarefa.
5.3 Protocolo Experimental
A tarefa proposta para a reabilitação neste estágio consiste de 3 fases. Na primeira
fase, ou “fase de treinamento”, o paciente realiza 7 repetições de extensão e flexão do
joelho de forma ativa, com amplitude e velocidade de movimento confortáveis para o
paciente. Em cada repetição é coletado o sinal de sEMG e o início de movimento detectado
pelo strain gage, os quais serão responsáveis pelo treinamento do classificador.
Após esta fase, o paciente realiza um período de repouso de 2 minutos, possibilitando
seu descanso após a tarefa realizada e, por outro lado, possibilitando também que o
sistema de treinamento do classificador encontre parâmetros minimamente aceitáveis para
classificação. Tal período de tempo será chamado de “fase de repouso”.
Na terceira e última fase, ou “fase de classificação”, o paciente realiza 10 repetições
de extensão e flexão do joelho de forma passiva, onde o comando para o início de cada
movimento é adquirido através da intenção de movimento adquirida pelo sinal de sEMG.
A amplitude e velocidade do movimento são definidas pelo fisioterapeuta de acordo com o
estágio de reabilitação do paciente.
Como apresentado no Capítulo 3, cada repetição dura, aproximadamente, 30 s
(Figura 14), iniciando-se após a indicação acústica, e o voluntário pode tentar realizar o
movimento de acordo com sua vontade após a segunda indicação acústica (10 s depois do
início). A linha-base (intervalo entre os instantes 5 s e 8 s) é novamente o período durante
a repetição em que o voluntário não se move e tampouco deve ter a intenção de fazê-lo.
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5.4 Interfaces de Controle e Treinamento
A Figura 68 ilustra a comunicação entre o programa de controle e o programa de
treinamento. São estipulados inicialmente a quantidade de repetições n para o treinamento,
e a quantidade de repetições k para a classificação, bem como o período de tempo de
repouso.
O número de repetições n para o treinamento define a quantidade de espaços
simultâneos para análise dos dados das repetições no treinamento, ou seja, a cada novo
conjunto de dados (nova repetição) recebido pelo sistema de treinamento, os dados mais
antigos são descartados para dar lugar aos novos.
Após cada repetição durante as aquisições na fase de treinamento, os dados da
mesma são enviados para o sistema de treinamento e, ao completar seus n espaços para
dados, período este que coincide com a fase de repouso, o sistema de treinamento inicia a
varredura por parâmetros.
Após a fase de repouso, parâmetros de classificação são recebidos pelo programa de
controle, o qual irá classificar as próximas repetições (fase de classificação). Em seguida,
enviará os dados da repetição atual ao sistema de treinamento, o qual irá eliminar os
dados da repetição mais antiga em sua base de dados para dar lugar aos novos dados.
Os dados mais antigos são eliminados devido à mudança na característica do sinal ao
longo das repetições devido ao ressecamento do gel com o passar do tempo e fadiga do
voluntário (LATIKKA et al., 2001). Finalmente, o sistema de treinamento enviará um novo
conjunto de parâmetros, os quais o programa de controle irá utilizar em seu classificador,
realizando assim um treinamento adaptativo, baseado nos dados das últimas repetições
executadas. Uma vez que o treinamento é realizado em um computador dedicado, ele se
inicia em conjunto com a fase de repouso e permanece buscando melhores parâmetros para
os classificadores através de uma busca exaustiva durante todo o processo de classificação.
Com a detecção do movimento utilizando os sinais de sEMG, a interface de
controle envia um comando de início de movimento para o PC-104, e este, por sua vez,
realiza o movimento de extensão e flexão do joelho na amplitude e velocidade definidas
pelo fisioterapeuta. Este procedimento se repete durante todas as repetições da fase de
classificação.
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Figura 68 – Diagrama da comunicação entre o programa de controle e o programa de
treinamento.
5.5 Resultados
Conforme anteriormente mencionado, para o sinal de sEMG, a ativação muscular
pode ser identificada no intervalo entre 0, 5 s antes do movimento até o fim do movimento.
Considerando um atraso de 100 ms como aceitável no sistema, considerou-se mais uma
vez como detecção correta da ativação muscular os sinais detectados entre 0, 5 s antes
do movimento até 0, 1 s depois do início do movimento. Este intervalo será chamado de
“Janela Total do sEMG”. O intervalo de antecipação do movimento, ou seja, o intervalo
entre 0, 5 s antes do movimento até o início do movimento, será considerado “Janela
Anterior do sEMG”, e o intervalo entre o início do movimento e os 100 milissegundos
aceitáveis após o início do movimento será chamado de “Janela Posterior do sEMG”.
A precisão do classificador está apresentada na Figura 69, a qual mostra a precisão
do sistema proposto para cada janela de tempo considerada para o sinal de sEMG. A
janela de tempo é um intervalo onde a classificação é considerada como sucesso. As janelas
de tempo apresentadas nesta etapa do trabalho foram as mesmas utilizadas na análise
off-line, e foram sugeridas por Ibáñez et al. (2013) e Kirchner, Tabie e Seeland (2014).
Para o sinal de sEMG, a precisão média total foi de 76, 67±12, 11%, e, considerando
uma média harmônica, aproximadamente 75%. Considerando apenas a antecipação do
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Figura 69 – Precisão para cada janela de tempo considerada para o sinal de sEMG.
movimento (Janela Anterior do sEMG), sua precisão foi de 71, 67 ± 16, 02%, e sua
média harmônica de aproximadamente 69%. Estes dados estão calculados com base nos
dados apresentados na Figura 69. Esses dados são compatíveis com a análise off-line
apresentada na Figura 39 do Capítulo 3, onde, desconsiderando o voluntário 6, obteve-se
uma precisão média total de aproximadamente 78, 00±13, 04%, com sua média harmônica
de aproximadamente 76%, e considerando apenas a antecipação do movimento, a precisão
média foi de aproximadamente 76, 00±13, 42%, e sua média harmônica, aproximadamente
74%.
Tabela 3 – Precisão do sinal de sEMG para o sistema on-line.
Janela Anterior Janela Total
Intervalo −0, 5 s até 0 s −0, 5 s até 0, 1 s
Precisão Média 71, 67± 16, 02% 76, 67± 12, 11%
Média Harmônica 69% 75%
Os valores encontrados estão sintetizados na Tabela 3. A Figura 70 apresenta a
média de tempo de antecipação por voluntário para o sinal sEMG, bem como a média de
tempo entre os voluntários, que apresentou uma antecipação média de 200, 45± 69, 31 ms,
compatível com os 122, 93 ± 97, 48 ms alcançados na análise off-line apresentada na
Figura 43 do Capítulo 3.
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Figura 70 – Média e Desvio Padrão da antecipação do tempo.
A Figura 71 apresenta os falsos-positivos e falsos-negativos para o sinal de sEMG,
considerando a Janela Anterior do sEMG (antecipação do movimento). Detecções antes
das janelas de tempo propostas são consideradas falsos-positivos, enquanto detecções que
ocorrem depois da janela de tempo são consideradas falsos-negativos. Como explicado
anteriormente, os falsos-negativos sugerem que não ocorreu movimento nas janelas de
tempo desejadas (antecipação do movimento), contudo, sempre ocorreu movimento em
todas as repetições do experimento. Em relação à análise off-line, a taxa média de falsos-
positivos obteve um pequeno aumento (20% para 23%) em relação à análise on-line,
mantendo sua compatibilidade, e um decréscimo de falsos-negativos (de 30% na análise
off-line para 5% na análise on-line).
Na Figura 72 são mostradas marcações em que foram identificadas intenções de
movimento baseadas na análise de sEMG para o voluntário 1. O tempo zero é relativo ao
movimento efetivo do membro reconhecido através dos dados fornecidos pelo strain gage.
Nessa figura, a janela de tempo em que se permitem predições baseadas em sEMG é de
0, 5 s antes do movimento, ou seja, “Janela Anterior do sEMG”, assim como realizado na
análise off-line (Capítulo 3) e como sugerido por Pfurtscheller e Lopes da Silva (1999) e
Kirchner, Tabie e Seeland (2014). A partir da Figura 72 é possível notar que o percentual
de repetições detectadas corretamente neste caso foi de 90%. Também é possível perceber
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Figura 71 – Taxa de Falsos-Positivos (FP) e Falsos-Negativos (FN) por voluntário para
os sinais de sEMG.
que apenas a repetição 2 não foi detectada corretamente no intervalo de tempo esperado.
Na Figura 73 são mostradas marcações em que foram identificadas intenções de
movimento baseadas na análise de sEMG para todos os voluntários. A partir da análise
individual de cada repetição, percebe-se, que nas repetições iniciais do treinamento, a
precisão é menor, e vai aumentando à medida que as repetições vão sendo usadas para
treinamento através da regressão linear plotada no gráfico. Este comportamento era
esperado, uma vez que o sistema de treinamento está procurando por parâmetros melhores
para o classificador durante todo o tempo da fase de classificação. Tal melhoria na precisão
pode ser observada na Figura 74, na qual, a partir de uma linha de tendência linear
tracejada, é possível perceber melhor este comportamento.
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Figura 72 – Distribuição de predições do sEMG para o voluntário 1.
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Figura 74 – Precisão média por repetição, em relação a todos os voluntários.
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5.6 Discussão
Os resultados obtidos de forma on-line foram compatíveis com os obtidos de
forma off-line e mostram que é possível a detecção da intenção de movimento para o
controle do dispositivo robótico com uma antecipação de movimento que não traz atrasos
e, consequentemente, desconforto para o usuário.
Embora a análise on-line tenha sido realizada apenas com o sinal de sEMG, uma
análise pseudo-online com os dados coletados off-line mostrou que com um computador
com melhor capacidade computacional já seria possível trabalhar com os sinais de EEG
em conjunto com o sinal de sEMG de forma multimodal. Trabalhos futuros, com um
hardware apropriado, podem ser realizados utilizando os dois sinais, de forma a aumentar
a antecipação e precisão do sistema como comprovado através da análise off-line.
Na análise on-line, o número de falsos-positivos (sinais detectados antes do intervalo
possível do sEMG, ou seja, 0, 5 ms antes do movimento) aumentou, enquanto o número
de falsos-negativos (sinais detectados depois do início do movimento) diminuiu. Tal fato é
previsível, uma vez que na análise off-line os classificadores estão mais ajustados. Embora
falsos-negativos indiquem que o classificador não conseguiu antecipar o movimento, tais
sinais correspondem a sinais de ativação válidos no sinal de sEMG, que ocorrem durante
todo o movimento de extensão e flexão do joelho.
5.7 Considerações Finais
Os resultados on-line mostram que é possível utilizar a interface proposta, ini-
cialmente com sinal de sEMG e futuramente com sinais de EEG, para controlar um
dispositivo robótico para tarefas de reabilitação com um adequado nível de detecção, sem
sobrecarregar o sistema de controle. Vale ressaltar que está sendo adquirido pelo NTA
um sistema de maior capacidade computacional para que seja possível incluir os sinais de
EEG nas análises on-line.
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6 Conclusões e Trabalhos Futuros
Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma interface multimodal para
predição de movimentos em membros inferiores, utilizando tanto os potenciais de SMR
dos sinais de EEG quanto sinais de sEMG, de sensores inerciais e de força, alcançando
resultados satisfatórios na precisão da detecção da intenção de movimento e na antecipação
da mesma ao início do movimento. Foi desenvolvida uma nova abordagem para classificação
de sinais de EEG através de SMR, a qual apresentou uma melhora significativa na acurácia
da classificação da intenção de movimento (entre 30% e 40% superior à abordagem clássica
no caso desta pesquisa) para membros inferiores.
Para a validação da interface multimodal para identificação de movimentos de
flexo-extensão do joelho, foi apresentado um protocolo de colocação de sensores inerciais
para detecção do início do movimento. Tal protocolo é independente do alinhamento
inicial entre os sensores, pois o mesmo é realizado de forma virtual.
A interface multimodal desenvolvida foi integrada ao exoesqueleto ALLOR de
membros inferiores com 3 graus de liberdade, com uma articulação ativa no joelho e
duas passivas no quadril e tornozelo. Esse sistema robótico também foi desenvolvido no
contexto desta Tese de Doutorado e foi implementado de maneira que pudesse ser utilizado
tanto na reabilitação estacionária, composta pelas tarefas de extensão e flexão do joelho
apresentadas nesta Tese, quanto em tarefas de marcha.
Foram desenvolvidas estratégias de controle passiva, ativa, ativa assistida e ativa
resistiva do exoesqueleto robótico, para reabilitação motora de pacientes, e foram propostos
protocolos de reabilitação para pacientes que realizaram a artroplastia do joelho.
A integração da interface multimodal com o sistema de controle proposto e o
exoesqueleto permitiu o desenvolvimento de tarefas de reabilitação com antecipação do
movimento e funcionamento on-line (extensão e flexão do joelho) utilizando sinais de
sEMG. Obteve-se uma acurácia média de 71, 67± 16, 02% na antecipação do movimento,
com antecipação ao movimento média de 200, 45± 50, 71 ms.
Considerando o pioneirismo deste trabalho no Núcleo de Tecnologias Assistivas
(NTA) da UFES e a necessidade de validação, tanto dos componentes individuais (interface
multimodal, exoesqueleto robótico e estratégias de controle) como da plataforma de
reabilitação completa, os experimentos de validação ficaram restritos a voluntários rígidos.
Pesquisas atuais em desenvolvimento no NTA se encarregarão da validação clínica do
sistema.
Com a aquisição de um sistema computacional mais potente, será possível incluir os
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sinais de EEG na análise on-line e, consequentemente, a interface multimodal desenvolvida
poderá funcionar integralmente na predição do movimento utilizando sinais de EEG e
sEMG.
Atualmente, duas etapas de testes com pacientes estão sendo planejadas. A primeira,
com pacientes que realizaram artroplastia do joelho, e a segunda, com pacientes que
sofreram AVC e apresentam alguma deficiência motora em membros inferiores. Desta
forma, serão realizados ajustes e verificada a eficácia das soluções apresentadas.
Trabalhos futuros também podem ser realizados de forma a otimizar as etapas
de treinamento (buscas por parâmetros dos classificadores) experimentando métodos de
busca mais inteligentes e classificação dos sinais com outros classificadores.
6.1 Contribuições
A principal contribuição desta Tese é o desenvolvimento de uma interface multimo-
dal para predição de movimento que possa ser utilizada num dispositivo de reabilitação
de membros inferiores.
Também é proposta uma nova abordagem para classificação de sinais de EEG
utilizando dois estágios de classificação. Como será apresentada, esta contribuição provê
uma melhora média de 30% na acurácia de classificadores de EEG em comparação com os
classificadores probabilísticos tradicionais (BOTELHO et al., 2017).
6.1.1 Contribuições Secundárias
É proposto adicionalmente um protocolo de medição de ângulos do joelho a partir
de dois sensores inerciais, protocolo este que é independente da colocação precisa dos
sensores na perna do usuário, pois o alinhamento se dá de forma virtual (BOTELHO et
al., 2015b).
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